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RESUMEN

En este estudio se presentan los resultados obtendios en la metodologia aplicada del Filtro de Kalman como
método de ajuste a las salidas del modelo GFS para el prondstico de temperaturas maximas y minimas en
algunas ciudades de Colombia. Los datos correspondieron a descargas diarias del resultado de prondstico
del modelo GFS de 0.5° de las 12z y 18z (temperaturas minimas y maximas), con horizonte a 4 dias sobre los
lugares donde la Oficina de Prondstico y Alernas emite este tipo de informacion para los meses de Mayo
hasta Octubre del 2013. Inicialmente se partié de una revision bibliografica del método y una descripcién del
anadlisis estadistico tipo multivariado para seleccionar la mejor variable explicativa de la temperaturas
maximas y minimas. Es importante aclarar que el método de Filtro de Kalman fue implementado en dos
parte, una como método de ajuste y otra como modelo de prondstico. El ejercicio realizado con Filtros de
Kalman, consistid en corregir el prondstico de una estacién con base en el prondstico dado por el modelo
GFS en el tiempo actual (t), y los historicos GFS con los observados (t-1); por tanto, al suponer datos de GFS
se genero el prondstico corregido de la estacion, siendo esta similar a lo observado. A partir de esto, se
realizaron pruebas de aplicacion y correccidn del método en hoja electrénica como herramienta inicial. Las
diferencias obtenidas entre lo modelado por el GFS y lo observado inicial, fueron grandes (correlaciones 0.6
en promedio) y la aplicacién del modelo como método de ajuste perfecciond los resultados, igualmente la
proyeccion mantuvo un comportamiento seglin lo observado, mejorando signifcativamente las series
(correlaciones 0.9 y errores cuadraticos medios de 0,32 en promedio general de las estaciones evaluadas).
Una vez evaluado el método se procedid a generar el aplicativo ApplyKalmanFilter_Linux en R como
herramienta a la oficina de Alertas y Prondstico de IDEAM.
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ABSTRAT

In this study we present the results of the methodology applied obtendios the Kalman Filter as a method of
adjustment to the GFS model output to forecast extreme temperatures in some cities in Colombia . Data
were for daily downloads forecast result 0.50 GFS 12z and the 18z ( minimum and maximum temperatures ),
with horizon 4 days about where Forecast Office and Alernas issues this type of information for months of
May through October of 2013 . Initially we started from a literature review of the method and a description
of the type multivariate statistical analysis to select the best explanatory variable temperatures. It is
important to note that the Kalman Filter method was implemented in two parts , one as the adjustment
method and another as forecast model. Exercise on Kalman filters consisted of correcting the prognosis of a
station based on the prognosis given by the GFS at the current time (t ) , and the observed historical GFS (t-
1), therefore GFS assuming data generated corrected prognosis station , this being similar to that observed.
From this, tests were performed and correction application of the method as an initial tool spreadsheet .
The differences obtained between the GFS and modeled by the initial observed were large (0.6 on average
correlations ) and the application of the model as adjustment method perfected the results, the projection
also maintained as observed behavior , signifcantly improving the series (Correlations of 0.9 and mean
square errors of 0.32 in overall assessed stations). Having evaluated the method proceeded to generate the
script ApplyKalmanFilter_Linux in R as a tool to office IDEAM Alerts and Forecast .
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1. Introduccion

El Filtro de Kalman es wuna herramienta
poderosa desarrolla por Rudolf E. Kalman en
1960 empleada para controlar los sistemas
ruidosos, especificamente para identificar el
problema lineal cuadrdtico, cuando este es
sometido a ruido blanco aditivo. Segun
Andrews (2001), el estimador resultante es
estadisticamente optimo con respecto a
cualquier funcién cuadratica de estimacién del
error. La ventaja de este algoritmo respecto a
otros, es que el filtro de Kalman es capaz de
escoger la forma éptima cuando se conocen las
varianzas de los ruidos que afectan al sistema,
ademds es el mejor estimador lineal si sus
vectores tienen estadisticas arbitrarias y si éstas
son variables aleatorias normales (Deossa,
2009).

Cuando el sistema dindmico no es lineal (como
en la mayoria de los casos), se aplica una
extension del filtro con un proceso de
linealizacién, y se conoce como Filtro de
Kalman Extendido (FKE), (Haykin, 1999). Con el
desarrollo de este filtro se busca linealizar el
modelo de estado NO LINEAL en cada instante
de tiempo alrededor del ultimo estado
conocido, una vez hallado el modelo lineal se
procede a aplicar el Filtro de Kalman.

En conclusion, el Filtro de Kalman, provee una
solucién al problema lineal de filtrado éptimo.
Este se aplica en ambientes estacionario como
no estacionario y permite actualizar el estado a
partir del dato anterior (salida) y el nuevo dato
(entrada).

Para la predicciéon del futuro, los filtros de
Kalman son recursivos y se basa en el estado de
la actual (posicién, velocidad, aceleracidn, etc),
asi como una suposicién acerca de lo que las
partes controlables intentan hacer para influir
en la situacidn, para conseguir una medicién de
la realidad, la comparacién de los dos (presente
y futuro), moderar esta diferencia y ajustar la
estimacion de este valor moderado.

Es importante denotar que entre mas se
entienda este modelo matematico mas preciso
serd el filtro en sus resultados. Si su modelo es
totalmente coherente con lo que estd
sucediendo realmente, la estimacion del filtro
de Kalman convergera con la realidad.

En cuanto a los modelos meteoroldgicos de
prediccién, son afectados por errores
sistematicos que pueden ser derivados, por
ejemplo, en parametrizacién fisicas (color del
terreno, elevacion del lugar, vegetacion, etc) y
en los datos que inicializan al modelo. Por esta
razdn muchos centros meteoroldgicos utilizan
métodos de post-procesamiento tratando de
filtrar  ruidos 'y errores sistematicos
implementando algun tipo de método adaptivo
de regresién dindmica (Chacén 2009).

Respecto a las temperaturas extremas, el Filtro
de Kalman, sirve como método de ajuste a los
modelos de prondstico de temperaturas
maximas y minimas, para este caso el modelo
GFS, permitiendo evaluar si las salidas del
modelo meteorolégico corresponden a los
datos observados de la oficina de Alertas y
Prondsticos de IDEAM.

Chacén A. (2009), en su estudio “Evaluacion de
las salidas de los modelos meteorolégicos GFS y
MMS5 para las zonas astrondmicas de Paranal,
Macdn y Pachén”, identificaron la aplicabilidad
del filtro de Kalman como método de ajuste,
por medio de la correccion de los errores
sistematicos de las salidas de modelos
meteorolégicos GFS y MM5, donde evaluaron
estadisticamente si las variables meteoroldgicas
extraidas de las salidas de estos modelos con
los datos registrados por las estaciones
meteoroldgicas estaban relacionadas entre si
con su valor y comportamiento, encontrando el
Filtro de Kalman como método de ajuste para
sus series.



2. Aspectos metodoldgicos

La metodologia aplicada en este trabajo, se basé
principalmente en 3 pasos:

1. Aplicabilidad del filtro de Kalman como método de
ajuste (correccidn) de las salidas de temperaturas
maximas y minimas del GFS bajo los observados, a
partir de la optimizacién sucesiva del coeficiente
de actualizacidn.

2. Aplicabilidad del filtro de Kalman como modelo de
prondstico GFS en temperaturas maximas y
minimas.

3. Implementacion de Filtros de Kalman para el
prondstico de temperaturas maximas y minimas
del Modelo GFS para 42 ciudades de Colombia.
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Figura 1. Diagrama de la aplicabilidad de Filtros de
Kalman para temperaturas maximas y minimas.

2.1 Andlisis para la variable explicativa

Se partié por definir como variable explicativa,
aquella que explica o influye sobre el cambio en la
variable de respuesta (variable independiente). Para
nuestro caso, se seleccioné las variables explicativas
en relacién con variables objetivas.

Por medio de un diagrama de dispersion
(scatterplot), se indico en el eje horizontal la variable
explicativa (x), en nuestro caso las Temperaturas

reales, es decir las generadas por la oficina de

prondstico de IDEAM. En el eje vertical la variable de

respuesta (y), las salidas del modelo GFS. Cada caso
se representd por un punto (individuo)®.

Diagrama de dispersién (scatterplot): Forma lineal

1) Asociacion:

e Positiva (directa): valores por encima del
promedio en una Vvariable tienden a ir
acompanados de valores por encima del promedio
en la otra variable, y viceversa.

e Negativa (inversa): valores por encima del
promedio en una variable tienden a ir
acompanados de valores por debajo del promedio
en la otra variable, y viceversa

e Fuerza de la relacidén: cuan cercanos estdn los
puntos con respecto a la linea
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Una anotacién importante al seleccionar la variable
explicativa es que cuando las observaciones estan
disponibles a mano, las ultimas observaciones reales
se pueden utilizar como variables explicativas (Ver
referencia final de hoja), sobre todo, para hacer una
prediccién durante varias horas por venir, un buen
uso de las observaciones reales determina si la
prediccién resulta correcta o incorrecta.

Relaciones entre dos variables de intervalo: Medida
de asociacion, correlacion (r de Pearson).

Variables intervalo -1>r>1

-1: asociacién perfecta (inversa)

0: no asociacién

1: asociacién perfecta

"http://metal.uniandes.edu.co/11%20-%20Relaciones%20entr
€%20dos%20variables%20(metal).pdf
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Figura 2. Comportamiento de correlacion de Pearson

Importante al elegir una variable explicativa:

¢ Si la prediccidn no es exacta para un fendmeno que
se produce en un patréon determinado, la clasificacion
puede emplearse. Como alternativa, también puede
utilizar las variables explicativas adicionales para el
patrdén para mejorar la precision.

e En la clasificacidn, los casos apropiados deben ser
seleccionados con exactitud y objetividad.

e Es muy importante seleccionar con precision los
casos apropiados. Casos apropiados permiten
obtener las variables explicativas mds importantes y
decir que la mitad de sus esfuerzos de desarrollo se
ha finalizado correctamente.

2.2 Configuracidn de las variable explicativa en los
parametros requeridos por el filtro de Kalman?

Dy: Varianza del error de observacion (Una gran
varianza hace que sea dificil para los coeficientes

que cambian.)

e Varianza del error de observacion, que es relativa a
la varianza del error de la prediccidn, se estima
estadisticamente. Ejemplo: Cuando el RMSE (root
mean square error o error cuadratico medio) de la
temperatura maxima en determinado lugar es de 2
°C, el Dy, se considera aproximadamente 4 °C. En

Yamagishi, Y. Introduction to the numerical weather
prediction with emphasis on the apllication to the short term
weather forecasting. Japan Meteorological Agency. Octubre
2003. Tokyo, Japan.

este caso, debido a que hay sélo pequefios cambios
estacionales, que puede ser utilizado como un valor
fijo (Yamagishi, Y, 2003).

e En la temporada de precipitacion, por ejemplo, las

varianzas de error son diferentes entre |Ia
temporada de menor precipitacion y las
temporadas de mayor precipitacion (para el

trépico). Por lo tanto, en el RMSE, los coeficientes
se actualizan con el valor cuadrado de cada error y
la media ponderada por el tiempo anterior.

Q,: Coeficiente de varianza del error inicial

e Varianza del error inicial de coeficientes éptimos a
coeficientes reales. No hay ningun medio
racional para estimarla.

e Asignar un valor determinado (un valor grande)
Qqo, probar el valor de los datos de los dltimos meses
(repetir la prueba, si es necesario), y obtener la Q
cuando los cambios en Q se hacen mas
pequefos. Luego tome por Qg

eEn general, se incluyen dos o mas variables
explicativas. A continuacion, Q es una matriz de
covarianza.
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Cuando se utiliza este método para encontrar
Q, primero asignar un valor determinado a los
componentes diagonales. A continuacién, asigne 0 a
otros componentes.

U.. varianza de error del sistema (A gran diferencia
hace que sea fdcil para que los coeficientes cambien)

e Varianza de error utilizado para estimar los
coeficientes para la préxima vez. No hay medios de
agrupacion racional para estimarla.

e Practicamente, U puede ser utilizado sin ninguna
consideracion dada a tiempo.



e En general, se incluyen dos o mas variables
explicativas. Entonces U es también una matriz de
covarianza.

e Por lo general, los errores del sistema para
diferentes  variables  explicativas no  estdn
correlacionadas entre si (covarianza = 0). Asi que dar
sélo componentes diagonales (U es diferente entre
las distintas variables explicativas).

e U debe ser ajustado a un valor apropiado para la
varianza del error inicial de cada coeficiente (Qp)
(Qo/100, etc.) primero, y luego se ajusta mediante la
evaluacion de la precisiéon y la velocidad a la que se
cambian los coeficientes (ajustado en un digito -por
digitos base).

Notas importantes:

1) Cuando se cambian los coeficientes verdaderos
(se cambia el mecanismo del desarrollo del
fendmeno) en un ciclo corto: La configuracion de
U mas grande tiene un efecto adverso sobre los
cambios en los coeficientes, que resulta en errores
mas grandes. Ajustar un U mas pequefio produce
coeficientes medios. Para ello, debe utilizar la
clasificacién, agregar variables explicativas, o
tomar otras medidas.

Cuando coeficientes verdaderos cambian mucho
una vez y permanecen en ese estado por algln
tiempo: Cuando U se fija mas pequenio, el estado
de cambio no puede ser atrapado con facilidad. U
debe ser mas grande.

2)

3) Cuando los errores causados por los errores
aleatorios de la prediccion numérica del tiempo
son significativos: Configuracion del coeficiente de
U mas grandes genera causas para cambiar en
gran medida cuando la prediccion numérica del
tiempo es "completamente equivocado". En este

caso, U debe establecerse mas pequefio.
Ejemplo, procedimiento para decidir Q; and U
U=f(x)Q

Donde f, actia como el factor que configura el
comportamiento del tamano de U.

Por ejemplo:
(f=1/10, 1/100, 1/1000, o 1/365, etc.)

Anotaciones:

1. Asignar un valor a Qg primero y ejecutar el filtro
de Kalman con los datos de los ultimos meses.

2. Tome Q obtenido finalmente por Qg

3. Repita los pasos 1 y 2 hasta que los cambios en
Qy se hacen mas pequefios.

4., Un cambio en f provoca un cambio en
Qo (Configuracidn f causas mas pequenas U Para ser
mas pequeno, lo que resulta en una tasa mas baja a
la que se cambian los coeficientes). Repetir los pasos
1 a 3 utilizando diferentes valores para f, y decidir la F
final mediante la adopcion de la adecuacion de los
cambios en los coeficientes o RMSE de los valores
previstos en consideracion.

(Estas medidas tendrian una enorme cantidad de
tiempo y energia sin necesidad de software de
procesamiento automatico. Estos pasos se pueden
simplificar para las pruebas. Especificamente, puede
seguir los pasos 1 a 3 con un determinado valor de f
una vez y fijar Qg Para probar las tasas en que se
modifican los coeficientes, se puede utilizar un valor
fijo para Qu y cambiar f para cambiar U.)

Para este trabajo, consultar ApplyKalmanFilter_Linux,
como herramienta ejecutable para realizar filtros de
Kalman como método de ajuste a los modelos de

prondstico (GFS) de temperaturas maximas vy
minimas".

Xoso0: Los valores iniciales de coeficientes

e Para una guia de temperatura, donde los

coeficientes cambian rapidamente y cada dia, un
valor de coeficiente inicial de O conducirdn a
coeficientes apropiados en unas dos semanas. Sin

Ruiz, J. F. Manual de  usuario
ApplyKalmanFilter_Linux. Grupo de Modelamiento de Tiempo y

Clima. Subdireccion de Meteorologia. IDEAM 2013.

Dorado, J;



embargo, para una guia precipitacion, donde los
coeficientes cambian lentamente y no todos los dias,
se debe repetir los cdlculos con los datos de los
ultimos afios para crear valores de los coeficientes
iniciales poco precisos.

Verificacion y monitoreo del coeficiente: Un sistema
de filtro de Kalman obtiene observaciones reales
asociados con cada prediccion para actualizar los
coeficientes. Estas observaciones reales permiten la
verificacion y el seguimiento de los coeficientes
(modificacidon apropiada requiere esta verificacion y
supervision).

e Seguimiento de prediccidn y observaciones reales,
muestran los cambios en los valores pronosticados y
observaciones reales en el tiempo (t) e identifica los
errores.

e Seguimiento de los cambios en los coeficientes.
Determine los coeficientes que causan errores en la
prediccién.

e Seguimiento de la contribucion de las variables
explicativas. Ver la contribucién de las diferentes
variables explicativas o valores de los coeficientes de
las variables explicativas y determinar hasta qué
punto afecta o contribuye a la prediccién de los
resultados.

2.3 Evaluacion estadistica

Se evaluaron los errores absolutos y error cuadratico
medio, de los datos del modelo GFS y los datos
observados, y los datos del GFS-K (GFS con filtro de
Kalman) y los datos observados.

Para realizar la validacion de las salidas de este

modelo de prediccién no existe en la actualidad un
protocolo de validacidon. La mayoria de los estudios

cientificos realizan sus evaluaciones utilizando

estadisticos estandar [White, et. al., 1999], los cuales
usados en este estudio. Los

son parametros

estadisticos son los siguientes:

1) Error Cuadratico Medio (RMSE), para obtener el
error del prondstico de las variables

meteoroldgicas simuladas por ambos modelos
meteoroldgicos.

Para el cdlculo de la precision se utiliza el error
cuadratico medio, definido como:
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donde,

y;: es el valor pronosticado de la variable
meteoroldgica realizado por el modelo.

x;: es el valor observado por Ila variable

meteoroldgica registrada por la estacidn.
N: es el nimero total de datos analizados

2) Sesgo (BIAS), para observar la tendencia a
subestimar o sobrestimar el prondstico de las
variables meteoroldgicas.

El sesgo (BIAS) nos proporciona informacion sobre la
tendencia del modelo a sobreestimar o subestimar
una variable, nos cuantifica el error sistematico de los
modelos. Se define como:
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donde,
y;: es el valor pronosticado de la variable
meteoroldgica realizado por el modelo.
x;: es el valor observado por Ila Vvariable

meteoroldgica registrada por la estacién.
N: es el nimero total de datos analizados

3) Correlacion (Cor), para obtener la asociacién lineal

entre los datos simulados por los modelos
meteorolégicos y los datos medidos por las
estaciones meteoroldgicas.

Calculamos la correlacion entre los valores

observados y valores pronosticados para encontrar si
su relacion es buena y determinar el desempeiio de
los modelos. La ecuacién que define la correlacidn es:
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donde,
y; es el valor pronosticado de la variable

meteoroldgica realizado por el modelo.



x;: es el valor observado por la Vvariable
meteoroldgica registrada por la estacion.

Yy es el promedio de la variable meteoroldgica
pronosticada por el modelo.

X: es el promedio de la variable meteoroldgica
registrada  por la  estacion  meteoroldgica

N: es el nimero total de datos analizados

Aplicabilidad del Filtro de Kalman. Por lo mencionado
anteriormente, se empleard una herramienta que
permita disminuir errores correspondientes a la
salidas del modelo GFS. Este filtro se podra aplicar a
las salidas directas de los puntos de grilla mas
cercano del modelo GFS donde no se encuentre el
punto exacto de la toma del dato. Posterior a ello,
los resultados obtenidos en la aplicabilidad del filtro
en las series del modelo se compararan con los datos
pronosticados.

2.4 Aplicabilidad del Filtro de Kalman como método
de ajuste (correccidn), a partir de la optimizacion
sucesiva del coeficiente de actualizacién.

Metodologia Filtros de Kalman: El sistema basico del
Filtro Kalman

Ecuaciones basicas de la orientacion por el filtro
Kalman

Y,=C X, +Vv, Relacion entre los coeficientes y
observaciones

C'.a=C'1 + Uy, Relacion de coeficientes con
coeficientes en el punto de tiempo anterior (2)

Y. = Observaciones reales en el tiempo t (como la
temperatura o la precipitacion)

C", = coeficiente del vector verdadero en el tiempo t
X; = Vector de variables explicativas derivadas de
salida del modelo numérico

CAt_l = Es cierto vector de coeficientes en el tiempo t-1
v; = Errores debidos a errores de observacién o el
caracter incompleto de las ecuaciones de regresién, o
ruido blanco.

u; = Los errores del sistema (errores al estimar
coeficientes para el siguiente punto de tiempo), o el
vector de ruido blanco.

(1)

A= Matriz para estimar la cantidad del estado para el
siguiente punto de tiempo

Aunque el valor del coeficiente cierto c,, es
desconocido, el coeficiente de presumible en ese
punto, C,, se puede encontrar. El filtro de Kalman es
un método para encontrarlo. El filtro de Kalman fue
disefado para utilizar las observaciones de series de
tiempo (Yo, Y4, ..., Yi) para actualizar los coeficientes
de C; en diferentes puntos de tiempo a coeficientes
mas presumibles.

Flujo de sucesivas coeficiente de actualizacidén
(optimizacidn sucesiva). En el tiempo t, el coeficiente
presumible en el momento time t_;, C..1, es conocida y
la variable explicativa en el momento t, X, se ha
calculado a partir de la prediccion numérica del
tiempo en t-1. Entonces, las ecuaciones (1) y (2)
pueden ser utilizados para obtener la primera
estimacion de C, C , y la estimacién de Y, Y7, tal
como se describe a continuacion:

En primer lugar, calcula la primera estimacién de C,,
C,, de la ecuacion (2). Debido u; es desconocido en la
ecuacién, ignorar la cantidad que se muestra a
continuacién. Para obtener orientacion, se puede
asumir que los  coeficientes no  varian
sistematicamente con el tiempo y que A = | (unidad
de matriz).

Ci=Cny (3)

Reemplace C; en la ecuacién (1) con la primera
estimacion de C,, C, y calcular Y, estimacién como se
muestra a continuacion. Ignorar error v..
Y= CX (4)

C ..1: Coeficiente de presumible calculado a partir de
observaciones en el momento t-1

C. : Primera estimacién del coeficiente en el tiempo t
calcula a partir de coeficiente presumible C;.,

Y. Estimacidon de Y. en el tiempo t calculado desde la
primera estimacion del coeficiente C; (valor predicho
por la guia)

A continuacidn, corregir la primera estimacién C; de
acuerdo a la diferencia entre la observacién Y, para
obtener un coeficiente mas presumible C..



El filtro de Kalman estd disefiado originalmente para
actualizar un coeficiente sucesivamente a un
coeficiente mas presumible C..

C, se actualiza como se muestra abajo. Esta es la
ecuacion de Kalman.

Ct=C+0,(Y:—Yp) (5)
d¢; Velocidad a la que se cambian los coeficientes
(ganancia de Kalman)

Mediante la repeticién de las ecuaciones (3), (4), y
(5), C; debe actualizarse sucesivamente.

El punto es como decir 9, .

(Generalmente, las ecuaciones de prediccion
contiene dos o mas coeficientes. Sin embargo, para
simplificar el proceso, la siguiente descripcion utiliza
las ecuaciones unidimensionales.

Aunque C; es el coeficiente mas presumible en ese
punto, que tiene un cierto error con respecto al
verdadero valor de C",. Definir el error como e.
C' = C, +e, - Error e, es el ruido blanco.
Error is expressed by the following equations:

e, =C't—C; Ecuacion se suple en (5)

€t = CAt —(C7¢+0:(Ye —Y7p)
y (4)

Sustituye (1)

er =C'r— (CT¢ + 0:(C" e Xe + ve — CTXt))
e = (1—X; at)(CAt —C7¢ ) — 0ty

e, = (1—-X, at)(CAt -C7¢ ) — 0tV

er = (1 =X 0:)(C"eoq +up—g — Crg ) — ¢y
er = (1 =X 0 ) (U1 — €—1) — 00y (6)

Definir varianza Q; en ecuacién (6) de la siguiente
manera:

Q; = Var (e) ; (Varianza de error del valor del
coeficiente presumible)

La ecuacion (6) puede ser utilizado para desarrollar Q;
de la siguiente manera:

Q

t=1 3 (er)?

Qe

Q¢ = 0F(XZ(Up—1#Q¢—1) + D¢) — 20 (X (Up—1+Q—1) +
(Ug-1+Q¢-1) (7)

= (1 = X¢0¢)?(Ur—1+Q¢—1) + 02Dy

Q; es una ecuacién bidimensional de §;. El ; que
minimiza Q; se puede obtener cuando el diferencial
parcial debido a 6; es 0.

20¢(Xf(Up—1+Q¢—1) + D) — 2X;(Up—1#Qr—1) = 0

0 = Xe(Up—1+Qr—1)/+(X¢* (Ur-1+Qc—1)+Dy) (8)

Suponiendo que Q;.; es conocido, §; puede ser
calculado a partir de la ecuacion (8).

El Q, se puede calcular mediante la sustitucién de la
ecuacion (8) en la ecuacion (7).

Qr = (Up—1+Q¢-1) — th(Ut—1+Qt—1)2/(XtZ(Ut—1+Qt—1)+Dt)

Qt = Dr(Up—1+Q¢—1)/(X¢* (Ur—1+Q¢—1)+Dy) (9)

RESUMEN DEL SISTEMA DE FILTRO DE KALMAN

El sistema para actualizar los coeficientes requiere las
siguientes ecuaciones:

Ci=Cyy (3)
Y= CX (4)
3¢ = Xe(Up—1+Qr—1)/+(X:*(Ur—1+Q¢—1)+D;) (8)
Ct = C_t +at(Yt_Y_t) (5)
Qt = De(Up—1+Q¢—1) /(Xt*(Ur—1+Q¢—1)+Dy)  (9)

1. En el tiempo t, C.; y Q..; optimizado en el tiempo
t-1, and X, obtenido a partir de la prediccidn
numérica el tiempo en el momento t-1 estan
disponibles. Estos valores se pueden utilizar con las
ecuaciones (3) y (4) para obtener coeficiente de
estimacion C'y el cdlculo de Y,

2. Una vez que se obtiene la observacion real Y, la
ecuacion (5) se puede utilizar con el obtenido a
partir de la ecuacién (8) para actualizar los
coeficientes en el tiempo t (un coeficiente mas
presumible C; se puede obtener).



3. Al mismo tiempo, la ecuacidn (9) se utiliza para Subindices son los siguientes: t \ t periodo de tiempo
actualizar coeficiente de varianza del error de Q;. actual, t - s\ t - 1 periodo de tiempo anterior,yt | f~
1 son pasos intermedios.
4. El sistema de Filtro de Kalman repite este proceso
para actualizar sucesivamente coeficiente C,y el S€debeteneren cuenta que:
coeficiente de varianza de error Q. que se utiliza

para la optimizacion e El modelo es mas suave que la medicion de

ruido, pero si hay un retraso en el valor actual, el

) o o sistema no esta modelado correctamente
5. Sin embargo, el valor inicial del coeficiente

Qu, coeficiente inicial del error de la varianza de e La amplitud del filtro se hace mas y mas

Q=0, error de la observacién D,y el error del pequefio. Esto se debe a que el modelo estd
sistema U, debe definirse por separado. convergiendo lentamente al valor verdadero, en
un nivel constante, todo lo cual es preciso con el

2.5. Aplicabilidad del Filtro de Kalman como modelo
de prondstico GFS en temperaturas maximas y
minimas.

tiempo.

Ecuaciones de Prondstico y actualizacién: En primer 3. Resultados

lugar, recordar las ecuaciones de tiempo discretos de

filtro de Kalman vy las ecuaciones predicen- Las salidas del GFS® y los datos del prondstico’,
Actualizacion de la siguiente manera: correspondieron a 27 puntos distruidos a nivel

_ nacional, esta ubicacion se presenta en la figura 3.
Pronosticado:

Xijp—1 = FeXe 101 + By
- T Lt
Pii—i = FiPy_y 1 Fp +Qu
Actualizaciones: ;
Xgp = 3'&:|:—1 + K {}'t - H:?‘C:u—]) ‘

K, = Pt|s—1H}r (H,P, 1 HY + “:)_]
Py = (I— K.H )Py,
donde,
x: estado estimado.
F: matriz de transicion de estados (es decir, de
transicion entre dos estados).
u: Las variables de control.
B: Matriz de control (es decir, la asignacion de
controlar las variables de estado).
P: matriz de varianza del estado (es decir, el error de
estimacion).
Q: Proceso matriz de varianza (es decir, el error /
debido al proceso). : ) g
y: las variables de medicion.
H: matriz de medicion (es decir, la cartografia de las
mediciones en el estado).
K: ganancia de Kalman.
R: medicién de la varianza matriz (es decir, a partir de
mediciones de error).

L0

Convenciones
A Salidas GFS
® Capitales

Figura 3. Distribucion espacial de las salidas del
modelo GFS y datos de prondstico sobre Colombia

En la tabla 1 se presentan las ciudades

4 http://www.ftp.ncep.noaa.gov/data/nccf/com/gfs/prod/
® Informacién Oficina de Alertas y Prondsticos. IDEAM



http://www.ftp.ncep.noaa.gov/data/nccf/com/gfs/prod/

Temperaturas maximas:
Tabla 1. Salidas pronéstico

Ciudades donde se genera prondstico
Apartado Clcuta Providencia »
Arauca Ibagué Puerto Carrefio
Armenia Ipiales Quibdo
Barrancabermeja [Leticia Riohacha

ESTACION SKUC (ARAUCA)

Barranquilla Medellin Rionegro
Bogotéa Eldorado |Monteria San Andrés

Temperatura maxima (oC)

Bucaramanga  |Neiva Santa Marta =

—Observado
——GF:

)
3 a
=

Cali Pasto/Chachagiii | Valledupar
Cartagena Pereira Villavicencio

20130501
20130511
20130521
20130531
20130610
20130620
20130630
20130710
20130720
20130730
20130809
20130819
20130829
20130908
20130918
20130928
20131008
20131018
20131028

. ., , . ESTACION SKAR (ARMENIA)
La implementacion del método de Filtros de Kalman a w0

los modelos de prondstico GFS para temperaturas
maximas y minimas realizado en este trabajo,
consistid en ajustar el prondstico de las 27 estaciones
(Informacion Oficina de Alertas y Prondstico, IDEAM)
con base en el prondstico dado por el modelo GFS en
el tiempo actual (t), y los histéricos GFS y observados » —
(t-1). Los resultados obtenidos al suponer datos de o
GFS, proyectaron el prondstico corregido (de ahora
en adelante GFS-K) para las 27 estaciones, ésta en
forma similar a lo observado.

Temperatura maxima (oC)

©
m
¢
=

20130501
20130511
20130521
20130531
20130610
20130620
20130630
20130710
20130720
20130730
20130809
20130819
20130829
20130908
20130918
20130928
20131008
20131018
20131028

. . . . epe . ESTACION SKBO (BOGOTA)
Las correlaciones tuvieron mejoras 5|gn|f|cat|vas,

estas se calcularon entre los datos observados
respecto al GFS y al nuevo GFS-K. En promedio
pasaron de 0,65 a 0,97. A este procedimiento final se
le agregd a la grafica los valores de GFS-K y GFS
(simulado) para ver el comportamiento del GFS
pronosticado. Algunos de los resultados para —Omsenado
temperatura maxima se presentan a continuacién, s —
donde verde son los datos observados (IDEAM), azul
las salidas del modelo GFS y rojo las salidas del
modelo GFS ajustado con Filtros de Kalman, de ahora *
en adelante GFS-K. Los datos simulados del GFS ESTACION SKBG (BUCARAMANGA)
fueron en forma automatica correspondiente al
promedio de los primeros 10 dias de la serie (x4, X»,
..X10), esto para dar valores logicos en el supuesto.

Temperatura maxima (oC)

20130501
20130511
20130521
20130531
20130610
20130620
20130630
20130710
20130720
20130730
20130809
20130819
20130829
20130908
20130918
20130928
20131008
20131018
20131028

Temperatura maxima (0C)

——Observado

——GFs
—GFS-K

7

20130501
20130511
20130521
20130531
20130610
20130620
20130630
20130710
20130720
20130730
20130809
20130819
20130829
20130908
20130918
20130928
20131008
20131018
20131028
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Correlaciones para tempeartura maxima ®
ESTACION SKAR (ARMENIA)
Observado Arauca Observado Monteria ®
GFS 0,60|GFs 0,48 g
GFS-K 0,99 GFS-K 0,98 g
Observado Armenia Observado Pasto 'E »
GFS 0,66|GFS 0,63 g M/W\,W\/\/wv\ /_V_Al\ﬂJvV\M/_\NJ\IAV\/\VVVM\
GFS-K 0,99| GFs-K 0,99 Z2 d [VAMA Il
Observado Bogotd Observado Pereira GE‘JL W
GFS 0,48|GFs 0,67 s ' !
GFS-K 0,99| GFS-K 0,99 —Observado
Observado Bucaramanga Observado Providencia i ek
GFS-K 0,99| GFs-k 0,96 8858585855858 ¢8¢:54§¢¢&8§8
Observado Cali Observado Pto Carreiio
GFS 0,55|GFS 0,59 »
GFS-K 0,99 GFS-K 0,98 ESTACION SKBO (BOGOTA)
Observado Cartagena Observado Riohacha 0
GFS 0,46|GFS 0,68| ’g
GFS-K 0,98| GFs-K 0,99 E
Observado Ciicuta Observado San Andrés 'E 1
GFS 0,54|GFs 0,08 o
GFS-K 0,99| GFs-K 0,98 2
Observado Ipiales Observado Santa Marta ué-
GFS -0,05|GFS 0,47 = |
GFS-K 0,99 GFs-« 0,99 | v oo
Observado Leticia Observado Valledupar . :22«
GFS-K 0,99| GFs-k 0,99 e e EE8iEE8EEEEgddgq
Observado Medellin Observado Villavicencio
GFS 0,58 GFS 0,63 2
GFS-K 0,99|GFS-K 0,99 ESTACION SKBG (BUCARAMANGA)
Figura 4. Correlaciones para temperaturas maximas 2
3
E
£
£
i
Temperaturas minimas g
k3

35
ESTACION SKUC (ARAUCA)
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—Observado
——GFS
—GFS-K
10

20130501
20130511
20130521
20130531
20130610
20130620
20130630
20130710

20130720

20130730
20130809
20130819
20130829
20130908
20130918
20130928
20131008
20131018
20131028

—Observado
——GF:

o}
m
oS
=

20130501

20130511

20130521

20130531

20130610

20130620

20130630

20130710

20130720

20130730

20130809

7

20130819
20130829
20130908
20130918
20130928
20131008
20131018
20131028

Temperatura minima (0C)

ESTACION SKCL (CALI)

——Observado
—GFS
—GFS-K

20130501

20130511

20130521

20130531

20130610

20130620

20130630

20130710

20130720

20130730

20130809

7

20130819
20130829
20130908
20130918
20130928
20131008
20131018
20131028
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Correlaciones para tempeartura minima
Observado Arauca Observado Monteria
GFS 0,24|GFS 0,30
GFS-K 0,98| GFS-K 0,98
Observado Armenia Observado Pasto
GFS 0,18GFS 0,37 | Error cuadratico medio (ECM) para temperaturas méximas
GFS-K 0,99| GFS-K 0,99
Observado Bogotd Observado Pereira Arauca Monteria
GFS 0,21| GFS 0,14] |GFSvs OBS 2,30| GFS vs OBS 1,89
GFS-K 0,99| GFS-K 0,99 [GFS-Kvs OBS 0,40] GFS-K vs OBS 0,40
Observado Bucaramanga Observado Providencia Armenia Pasto
GFS 0,28|GFS 0,05] |GFS vs OBS 4,46|GFS vs OBS 2,07
GFS-K 0,99|GFS-K 0,99 |GFS-K vs OBS 0,37| GFS-K vs OBS 0,37
Observado Cali Observado Pto Carrefio Bogotd Pereira
GFS 0,30)GFS 0,42] |GFS vs OBS 4,70|GFS vs OBS 7,80
GFSK 0,99 GFS-K 9,99 |GFs-K vs OBS 0,32 GFs-K vs OBS 0,37
Observado Cartagena Observado Riohacha Bucaramanga Providencia
EEK g';; gE:K g;i GFS vs OBS 5,51 GFS vs OBS 2,63
- - — GFS-K vs OBS 0,33| GFS-K vs OBS 0,30
Observado Cucuta Observado San Andrés -
GFS 0,16/GFs 20,08 Cali Pto Carrefio
GFS-K 0,99| GFs-K 0,99 GFS vs OBS 2,99|GFS vs OBS 3,98
Observado Ipiales Observado Santa Marta GFS-Kvs OBS 0,36|GFS-K vs OBS 0,43
GFS 0,13|GFs 0,34 Cartagena Riohacha
GFS-K 0,99| GFS-K 0,99 GFS vs OBS 2,87|GFS vs OBS 4,11
Observado Leticia Observado Valledupar GFS-Kvs OBS 0,35|GFS-K'vs OBS 0,35
GFS 0,61| GFS 0,10 Cucuta San Andrés
GFS-K 0,99|GFS-K 0,99] |GFS vs OBS 1,96|GFS vs OBS 2,58
Observado Medellin Observado Villavicencio GFS-K vs OBS 0,40] GFS-K vs OBS 0,30
GFS 0,31)GFS 0,34 Ipiales Santa Marta
GFS-K 0,99|GFS-K 0,98 |GFSvs OBS 2,96| GFS vs OBS 9,35
Figura 5. Correlaciones para temperatura minima GFS-K vs OBS 0,32| GFS-K vs OBS 0,36
Leticia Valledupar
L. . ., L, . GFS vs OBS 1,84|GFS vs OBS 5,36
FI error cuadratico medio .tamb.|fan mejoro al aplicar GFS-K vs OBS 0,40| GFS-K vs 0BS 0,41
filtros de Kalman. A continuacién se presentan los - —
L Medellin Villavicencio
reslu!tados del ECM para temperaturas minimas y GFS ve OBS 2.37|GFS vs OBS 215
maximas. GFS-K vs OBS 0,36/ GFS-K vs OBS 0,39

Los valores de los errores en todas las estaciones estd
en promedio 0, lo que indicd con certeza la mejora en

el ajuste.

Esto se presentd tanto para temperatura maxima
como temperatura minima.

En las figuras 6 y 7 se presentan los resultados de los
errores cuadraticos medios.

Figura 6. Error cuadratico medio para
temperatura maximas



Error cuadratico medio (ECM) para temperaturas maximas
Arauca Monteria
GFS vs OBS 2,30|GFS vs OBS 1,89
GFS-K vs OBS 0,40| GFS-K vs OBS 0,40
Armenia Pasto
GFS vs OBS 4,46|GFS vs OBS 2,07
GFS-K vs OBS 0,37| GFS-K vs OBS 0,37
Bogotd Pereira
GFS vs OBS 4,70]GFS vs OBS 7,80
GFS-K vs OBS 0,32| GFS-K vs OBS 0,37
Bucaramanga Providencia
GFS vs OBS 5,51|GFS vs OBS 2,63
GFS-K vs OBS 0,33| GFS-K vs OBS 0,30,
Cali Pto Carreiio
GFS vs OBS 2,99| GFS vs OBS 3,98
GFS-K vs OBS 0,36/ GFS-K vs OBS 0,43
Cartagena Riohacha
GFS vs OBS 2,87|GFS vs OBS 411
GFS-K vs OBS 0,35|GFS-K vs OBS 0,35
Cucuta San Andrés
GFS vs OBS 1,96| GFS vs OBS 2,58
GFS-K vs OBS 0,40| GFS-K vs OBS 0,30,
Ipiales Santa Marta
GFS vs OBS 2,96| GFS vs OBS 9,35
GFS-K vs OBS 0,32| GFS-K vs OBS 0,36
Leticia Valledupar
GFS vs OBS 1,84|GFS vs OBS 5,36
GFS-K vs OBS 0,40] GFS-K vs OBS 0,41
Medellin Villavicencio
GFS vs OBS 2,37|GFS vs OBS 2,15
GFS-K vs OBS 0,36] GFS-K vs OBS 0,39

Figura 7. Error cuadratico medio para

temperatura minimas

4. Conclusiones

Para temperaturas maximas y minimas, el Filtro
de Kalman se ajusté perfectamente, mejorando
en un 90% las series.

Para temperaturas maximas, los coeficinetes de
correlacion pasaron de 0.5 en promedio a un 0.99
y temperaturas minimas de -0.08 a 0.99. Esto
mostrando un comportamiento casi perfecto en
el ajuste de las salidas del modelo GFS, llamado
GFS-K, esto respecto a los observados.

En estaciones que se encuentran a nivel del mar,
como por ejemplo, San Andrés y Providencia,
Providencia, Santa Marta, Cartagena, el modelo
no presentd bueno resultados, arrojando error en
las series para prondstico, sin embargo, al
aplicarle el Filtro de Kalman (GFS-K), las series

mejoraron significativamente.

Las series GFS-K,

variabilidad respecto al observado, caso que no

presentaron muy buena

se logra solo con la salida del Modelo.

Los errores  cuadraticos medios para
temperaturas maximas y minimas pasaron de
6,09 y 9,35 (serie sin ajustar) a 0,32 y 0,27 para la
(GFS-K)

resultados que confirman

serie ajustada respectivamente,
la efectividad del

método.

Al estimar varios A (como funcién de estabilidad
y generalidad del métido) se denotd a 0 como
funcidén neutral, pero si la magnitud de diferencia
entre lo observado y el modelo GFS son amplias,
este valor es positivo (+) si el modelo es por
encima o negativo (-) si el modelo estd por
debajo de la serie observada. La cantidad puede
variar entre 1, 0, -1, respectivamente.

En cuanto al método de ajuste del filtro de
Kalman empleado en este trabajo, es importante
denotar su eficiencia y su bajo costo
computacional, esto reflejado en la herramienta
ApplyKalmanFilter_Linux, que permitié mantener
el procedimiento en los datos con una mejor
facilidad para el usuario que desee emplear esta

aplicacion en su informacion.

El filtro de Kalman es una herramienta capaz de
tomar la informacion del error de entrenamiento
y convertirla en una valor de correccion y
prondstico.



5. Recomendaciones

Como trabajo futuro se sugiere probar este filtro Revision en internet:

en temperaturas medias y realizar una http://metal.uniandes.edu.co/11%20-%20Relaciones%20entr
metodologl'a similar pero ap“cada a €%20dos%20variables%20(metal).pdf

precipitacién.

El método por su ganancia en resultados, vale la
pena aplicarlo en un desarrollo computacional
adsequible (facil) para las personas que requieran
hacer prondstico a partir de los modelos GFS y las
observaciones.
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