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Resumen

En el presenta trabajo se introduce una nueva técnica de reduccién de escala estadistica
basada en los conceptos de caos deterministico y sincronizacién de sistemas dinamicos,
asi como su aplicacion y desempefio en la cuenca del rio Bogota. Dos fuentes de
informacién climaticas fueron utilizadas en el proceso con diferentes intervalos de
acumulacion: la primera corresponde a 47 estaciones Pluviograficas del IDEAM, (1970-
2016, diarios) y la segunda se deriva de la informacion del modelo climatico global MPI-
ESM-MR con una resolucién espacial de 1.875° x 1.875° a resolucion diaria. Estas series
de tiempo se utilizaron para reconstruir el espacio de fase mediante el método de los
retardos (Method of Time-Delay), que encuentra los valores apropiados del tiempo de
retardo t (= 4) y la dimension del plano de fase m (= 6) para capturar la dinamica del
atractor. Esta informacion fue utilizada para calcular los exponentes de Lyapunov y
evaluar la presencia de caos deterministico. Posteriormente, se crea un modelo predictivo
basado en la sincronizacién general de los dos sistemas dindmicos y la funcion del
pardmetro u de los vecinos falsos mutuos mas proximos. Finalmente, se comparan
mediante diferentes medidas del error los resultados obtenidos con otras técnicas de
reduccion de escala estadistica. Como resultados de esta investigacion se obtienen: la
identificacion de un intervalo de acumulacion 6éptimo para la predictibilidad del sistema
dindmico (5 dias), la identificacion de la leve presencia de sincronizacion entre los

sistemas dinamicos y una técnica de reducciéon de escala adecuada para valores medios.
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Capitulo |

1. INTRODUCCION

1.1. Motivaciodn

Debido a las preocupaciones globales del incremento de eventos extremos, se ha
promovido el desarrollo y uso de modelos globales para el manejo y la planeacion de los
recursos hidricos en diferentes partes del mundo. En general, modelos globales de
diferentes organizaciones en el mundo proveen basta informacion meteorolégica para
multiples escenarios futuros. En este sentido nuevos retos se han presentado para poder
usar esta informacién a nivel de cuenca, no solo el concepto de informacién climatica en
celdas de grillas planetarias, sino también como transformar esta informacion a escala de
cuenca. Diferentes técnicas existen en esta area, desde modelos fisicos, hasta modelos
estocasticos, como se observa en (Corzo, 2009), entre las técnicas mas utilizadas se
resaltan: ANN (Artificial Neuronal Network), SDSM (Statistical Downscaling Model), ADC
(Advanced Delta Change Method) y WRF (The Weather Research and Forecast model).

1.2. Problema

La complejidad de la transformaciéon de datos de fendmenos de precipitaciéon entre
diferentes escalas espaciales y temporales ha motivado recientemente la incorporacion de
nuevas técnicas avanzadas de andlisis que pueden ser exitosas. Sin embargo,
considerando que los sistemas climaticos y sus procesos dinAmicos asociados son
esencialmente no lineales, y posiblemente cadticos, la efectividad de estas técnicas
puede ser limitada y se dificulta la estimacioén deterministica de la precipitacion obtenida

desde los GCM para modelaciones hidrolégicas, (Sivakumar & Berndtsson, 2010).

En vista de esto, surge la necesidad de la creacién de una técnica de reduccién de escala
que considere explicitamente las propiedades de los sistemas cadticos, o, en otras
palabras, construir un modelo de reduccién de escala que represente de una manera

cagdtica el proceso de cambio de escalas atmosféricas o meteoroldgicas.
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1.3. Antecedentes

El analisis de caos en las series de tiempo se ha desarrollado en diferentes areas de
estudio, siendo utilizado ampliamente en pronésticos de series de tiempo y estimacion de
datos faltantes como lo presentado en (Gallego, 2010) vy (Siek, 2011), permitiendo
también la creacion de modelos cadticos predictivos, como los presentados en (Velickov,
2004) y (Hernandez, 2009).

El planteamiento dinamico no lineal basado en desagregacion propuesto por (Sivakumar
Bellie, 2007) para la precipitacién puede proporcionar algunas pistas Gtiles para hacer
frente al problema de la reduccién de escala, pero incluso esto sélo seria de uso limitado
y en un sentido puramente temporal, (Sivakumar & Berndtsson, 2010). Sivakumar afirma
que “surge la urgente necesidad de formular planteamientos de reduccién de escala con
la consideracion explicita de las propiedades de los sistemas caoéticos, pero

desafortunadamente nada parece haberse realizado aun”.

1.4. Objetivos

El principal objetivo del trabajo de grado es disefiar una técnica de reduccién de escala
estadistica basada en la teoria del caos, y evaluar su desempefio en la Cuenca del Rio

Bogota. Los objetivos especificos son presentados a continuacion:
1. Estudiar el estado del arte de la teoria del caos, y de la reduccion de escala.

2. Evaluar la presencia de caos deterministico en las series de tiempo de

precipitacién de la Cuenca del Rio Bogota.

3. Disefiar una técnica de reduccidon de escala estadistica basada en la teoria del

caos, para su posterior aplicacion en la precipitacion de la Cuenca del Rio Bogota.

4. Comparar los resultados obtenidos mediante el uso de otras técnicas de reducciéon

de escala.
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1.5. Resumen del Documento

Este trabajo de grado contiene 10 capitulos y 6 Anexos los cuales estan presentados de

la siguiente forma:

o El Capitulo 1 introduce al contexto de la investigacion, los antecedentes y los
objetivos.

e El Capitulo 2 explica el proceso de reduccion de escala, su importancia, y las
técnicas mas utilizadas en la actualidad.

e El Capitulo 3 describe el caso de estudio junto con la recopilacién y andlisis de la
informacién existente.

e El Capitulo 4 presenta los conceptos basicos de los sistemas dinamicos no
lineales y la teoria del caos.

e El Capitulo 5 describe la sincronizacion de sistemas caagticos.

o El Capitulo 6 explica detalladamente la construccion de la técnica de reduccion de
escala que considera explicitamente las propiedades de los sistemas cadticos, el
modelo cadtico y el proceso de calibracion y validacion.

e El Capitulo 7 presenta la aplicacion de la técnica en el caso de estudio.

e El Capitulo 8 muestra la aplicacion de diferentes técnicas de reduccion de escala
estadistica en el caso de estudio.

e EIl Capitulo 9 describe el proceso de evaluacion y comparacion de las técnicas de
reduccion de escala utilizadas.

e El Capitulo 10 presenta conclusiones y recomendaciones.

o El Anexo A muestra los codigos de la técnica de reduccidn de escala en MatLab.

¢ El Anexo B muestra la evaluacion de la presencia de caos en las series de tiempo.

e El Anexo C expone los resultados del modelo predictivo de la técnica desarrollada.

e El Anexo D describe los resultados de la comparacién de las observaciones
locales historicas y el modelo climético global.

e El Anexo E presenta los resultados de la técnica knn-bootstrapping.

e El Anexo F muestra los resultados de las técnicas de reduccion de MeteolLab.
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Capitulo Il

2. TECNICAS DE REDUCCION DE ESCALA

Las técnicas de reduccion de escala o downscaling (en inglés) crean una relacién entre
modelos climaticos de gran escala, conocidos como predictores y las variables climaticas

locales, conocidas como predictandos.

Figura 1. Proceso de proyeccion climatica

Linea Historia
Socioeconémica
~ @
-
b
Escenarios de N " Proyeccion
emision 2 o
\ \ Climatica
\

Clima Observado
Proyeccion Climatica del
Downscaling

Fuente: Propia

El cambio climatico, originado por causas naturales y antropogeénicas, puede generar
graves consecuencias al medio ambiente y la humanidad, por lo que es de gran
importancia investigar sus causas y efectos, con la finalidad de prevenir y mitigar los

impactos sobre el medio ambiente, especialmente sus efectos en el ciclo hidroldgico.

Los modelos climéaticos globales presentan informacibn en escalas espaciales y
temporales mayores que las requeridas por los modelos hidrolégicos, y son por lo tanto
inadecuados para evaluar el efecto local del cambio climatico. Se requiere realizar un
proceso de reduccién de escala sobre las proyecciones de los modelos climaticos, este

proceso es conocido como reduccion de escala (downscaling en inglés).
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La evaluacién de los impactos del cambio climatico en una regién se hace con base en
consideraciones socio-econdémicas a partir de las cuales se establecen escenarios futuros
de emisiones de gases de efecto invernadero definidos por el IPCC (Intergovernamental
Panel on Climate Change), con los que se crean modelos climaticos GCM (General
Circulation Model) para efectuar proyecciones climéticas. En la Figura 1 se presenta un

esquema del proceso de proyeccién climatica.

2.1. Modelos Climaticos Globales (GCMs)

Los Modelos Climaticos Globales (GCM: General Circulation Model) son las herramientas
fundamentales para entender los cambios climéticos globales en el futuro. Los GCMs
proporcionan estimaciones cuantitativas del futuro cambio climéatico a gran escala en
largos periodos de tiempo, estos modelos estan compuestos de celdas de grilla que
representan la superficie de la tierra ((ARCC), 2014). En la Figura 2 se presenta un

Esquema conceptual de un GCM

Figura 2. Esquema conceptual de un GCM
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Fuente: Recuperado el 8 de mayo de 2017 de

https://celebrating200years.noaa.gov/breakthroughs/climate _model/#model
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Los GCMs son modelos acoplados numéricamente de varios sistemas terrestres,
incluyendo la atmosfera y la superficie terrestre, los cuales son incorporados en la
estructura del modelo. Los principios basicos de la mecanica de fluidos y la
termodinamica son los fundamentos de los Modelos Climéticos Globales. (Galavi & Teang
Shui, 2012). Las principales componentes del sistema de la tierra se presentan en la

Figura 3 y corresponden a:

e Atmosfera, la troposfera, la estratosfera.

e Hidrosfera: Los océanos, los lagos, los rios.

e Criosfera: Los glaciares, el hielo marino, la tundra, la nieve.

e Biosfera: La vegetacion, organismos vivos, los seres humanos.

o Litosfera: El suelo, las rocas, los desiertos.

e Sistemas de acoplamiento: Ciclo del agua, ciclo del carbono, ciclo del nitrégeno,
salinidad, temperatura.

e Sistemas espaciales: Formacion de nubes a corrientes oceanicas

e Sistemas temporales: Quimica atmosférica a eras de hielo.

Figura 3. Sistema climatico de la tierra
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Fuente: Climate Modeling: Global Energy Balance Models (Short Course) (Kaper, 2013)
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En la Figura 4 se presenta el proceso de integracion de las diferentes componentes del

sistema climatico en el desarrollo de los GCMs en las Ultimas décadas.

Figura 4. Niveles de integracién de los diferentes modelos climaticos globales (GCMs) en sus

diferentes generaciones de desarrollo
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Fuente: A technique for generating regional climate scenarios using a nearest-neighbor algorithm (Yates,
2003)

N AN

Sin embargo, a pesar de los grandes avances realizados en la modelacién climética del
planeta, estos modelos solo presentan informacion en escalas superiores a los 100 km, y
son por lo tanto ineficientes para su utilizacién en la evaluacién del impacto en procesos

hidrolégicos, los cuales ocurren tipicamente en escalas mas finas.

“Un nimero importante de instituciones cientificas de diferentes paises, han desarrollado
desde la década de 1960s investigaciones orientadas a simular el sistema climatico
terrestre y predecir los cambios esperados por factores naturales y antrépicos. Dichos
esfuerzos han sido coordinados desde la década de 1990 por el Programa Mundial de
Investigaciones Climaticas de las Naciones Unidas (WCRP), que desarrolla cada 5 a 7
afios las proyecciones climaticas globales a través de su Proyecto de Intercomparacion de

Modelos Acoplados (CMIP, Coupled Modeling InterComparison Project).” (Angarita, 2014)
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Tabla 1. Principales grupos de investigacion de modelos climaticos globales del CMIP5

Grupo de Investigacion

Commonwealth Scientific and Industrial Research
Organization (CSIRO) and Bureau of Meteorology
(BOM), Australia
Beijing Climate Center, China Meteorological
Administration
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (National
Institute for Space Research)

College of Global Change and Earth System Science,
Beijing Normal University

Canadian Centre for Climate Modelling and Analysis

University of Miami - RSMAS
National Center for Atmospheric Research

Community Earth System Model Contributors

Center for Ocean-Land-Atmosphere Studies and
National Centers for Environmental Prediction

Centro Euro-Mediterraneo per | Cambiamenti Climatici

Centre National de Recherches Météorologiques /
Centre Européen de Recherche et Formation Avancée
en Calcul Scientifique
Commonwealth Scientific and Industrial Research
Organization in collaboration with Queensland Climate
Change Centre of Excellence

EC-EARTH consortium

LASG, Institute of Atmospheric Physics, Chinese
Academy of Sciences and CESS, Tsinghua University
The First Institute of Oceanography, SOA, China

NASA Global Modeling and Assimilation Office

NOAA Geophysical Fluid Dynamics Laboratory

NASA Goddard Institute for Space Studies

National Institute of Meteorological Research/Korea
Meteorological Administration

Met Office Hadley Centre (additional HadGEM2-ES
realizations contributed by Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais)

Institute for Numerical Mathematics

Institut Pierre-Simon Laplace

Pais

Australia

China
Brazil

China

Canada

EE. UU.
EE. UU.

EE. UU.

EE. UU.

Italia

Francia

Australia

Paises
Europeos

China
China
EE. UU.

EE. UU.

EE. UU.

Republica
de Corea

Reino Unido

Rusia

Francia

ID Instituto

CSIRO-
BOM

BCC
INPE

GCESS

CCCMA

RSMAS
NCAR

NSF-DOE-
NCAR

COLA and
NCEP

CMCC

CNRM-
CERFACS

CSIRO-
QCCCE

EC-EARTH

LASG-IAP

FIO
NASA
GMAO

NOAA
GFDL

NASA GISS

NIMR/KMA

MOHC

INM

IPSL

Nombre del Modelo

ACCESS1.0
ACCESS1.3

BCC-CSM1.1
BCC-CSM1.1(m)

BESM OA 2.3*

BNU-ESM

CanESM2
CanCM4
CanAM4

CCSM4(RSMAS)*
CCSM4
CESM1(BGC)
CESM1(CAMS5)
CESM1(CAMS5.1, FV2)
CESM1(FASTCHEM)
CESM1(WACCM)

CFSv2-2011

CMCC-CESM
CMCC-CM
CMCC-CMS

CNRM-CM5
CNRM-CM5-2

CSIRO-Mk3.6.0

EC-EARTH

FGOALS-gl
FGOALS-s2
FIO-ESM

GEOS-5

GFDL-CM3
GFDL-ESM2G
GFDL-ESM2M

GFDL-HIRAM-C180
GFDL-HIRAM-C360

GISS-E2-H
GISS-E2-H-CC

GISS-E2-R
GISS-E2-R-CC

HadGEM2-AO

HadCM3
HadGEM2-CC
HadGEM2-ES

HadGEM2-A
INM-CM4
IPSL-CM5A-LR
IPSL-CM5A-MR
IPSL-CM5B-LR
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Japan Agency for Marine-Earth Science and
Technology, Atmosphere and Ocean Research Institute Jaoén MIROC MIROC-ESM
(The University of Tokyo), and National Institute for P MIROC-ESM-CHEM
Environmental Studies

Atmosphere and Ocean Research Institute (The
University of Tokyo), National Institute for Environmental Jaoén MIROC MIROC4h
Studies, and Japan Agency for Marine-Earth Science P MIROCS5
and Technology

itut fo i MPI-ESM-MR
e P Ve (P erana e MPLESR
MPI-ESM-P
MRI-AGCM3.2H
i i 4 MRI-AGCM3.2S
Meteorological Research Institute Japon MRI MRI-CGCM3
MRI-ESM1
Non hydrostatic Icosahedral Atmospheric Model Group NICAM NICAM.09
Norwegian Climate Centre Noruega NCC NorESM1-M
NorESM1-ME

Fuente:http://cmip-pcmdi.linl.gov/cmip5/docs/CMIP5 _modeling_groups.pdf recuperado el 12 de febrero 2017

“El proyecto CMIP5 pretende proveer una herramienta basada en multiples modelos y
escenarios, para ilustrar el rango de los cambios posibles en el clima durante el siglo 21.
Los modelos utilizados en el CMIP5 varian desde aquellos que representan solamente la
interaccion entre el océano y la atmosfera, hasta modelos del sistema climéatico terrestre
que representan ademas las interacciones de los ciclos biogeoquimicos, la vegetacion,

capas de hielo.

Los modelos del CMIP5 son la principal fuente de informacién disponible actualmente
para predecir el clima en horizontes de largo plazo, y pueden informar sobre el rango de
“futuros posibles” del clima terrestre frente a diferentes cambios naturales o antropicos, y
a su vez, informar los modelos hidrolégicos utilizados para representar las condiciones
locales en las cuencas y los efectos esperados por los cambios en el clima.” (Angarita,
2014). En la Tabla 1 se presentan los principales grupos de investigacion destinados a la

creacion de modelos climaticos globales.

La utilizacion de la informacion futura obtenida por los GCMs abarca principalmente dos

enfoques:

e Proyecciones a largo plazo (50 a 100 afios): De gran importancia en el disefio de
defensas contra inundaciones, infraestructura y planeacién estratégica de los

recursos hidricos.
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e Predicciones de variabilidad en las siguientes décadas (10 a 25 afios): Utilizadas

en aplicaciones a corto plazo como la prediccion del rendimiento de cultivos.

2.2. Trayectorias de Concentracion Representativas (RCP)

Muchos factores deben tenerse en cuenta al momento de predecir como el futuro
calentamiento global contribuird al cambio climatico. La futura cantidad de emisiones de
gases de invernadero es uno de los factores principales. Cambios en la tecnologia, la
generacion de energia y el uso del suelo, son algunos de los factores que también deben

ser considerados. (Wayne, 2013)

Por eso es necesaria la creacion de un conjunto de escenarios para asegurar que las
condiciones iniciales, la informacién histérica y las proyecciones empleadas sean
consistentes. Estos escenarios han sido definidos por el IPCC en sus diferentes reportes
desde 1992 (Escenarios 1S92 y Reporte especial de escenarios de emisiones SRES), el
quinto y ultimo reporte de evaluacion (AR5) definié los nuevos escenarios denominados
Trayectorias de Concentracion Representativas (RCPs). Existen cuatro trayectorias
posibles: RCP8.5, RCP6, RCP4.5 y RCP2.6. En la Figura 5 se presentan las proyecciones

de las diferentes trayectorias para el periodo 2000-2100.

Para cada una de las categorias de emisiones, un RCP contiene un conjunto de valores
iniciales y el valor estimado de emisiones al afio 2100, basado en suposiciones sobre la
actividad econdmica, fuentes de energia, crecimiento de la poblacién y otros factores

socio-econdmicos.
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Figura 5. Proyecciones RCP: Trayectorias de Concentracion Representativas
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Fuente “The Beginner’s Guide to Representative Concentration Pathways” (Wayne, 2013)

El escenario RCP 8.5 fue desarrollado utilizando el modelo MESSAGE y el marco de
referencia IIASA. Esta trayectoria esta caracterizada por el incremento de emisiones de
gases de efecto invernadero a través del tiempo. Este escenario representa en la
literatura el mas alto nivel de concentracion de gases de efecto invernadero. (Wayne,
2013)

El escenario RCP 6 fue desarrollado por el equipo de modelacion AIM. Es un escenario
de estabilizaciéon en el cual la fuerza radiativa total se estabiliza inmediatamente después
del aflo de 2100 mediante la aplicacion de un conjunto de tecnologias y estrategias para

reducir las emisiones de gases de efecto invernadero. (Wayne, 2013)

El escenario RCP 4.5 fue desarrollado por el equipo de modelacion GCAM. Es un
escenario de estabilizacion en el cual la fuerza radiativa total se estabiliza inmediatamente
después del afio de 2100 sin sobrepasar el nivel objetivo de fuerza radiativa a largo plazo.
(Wayne, 2013)

El escenario RCP 2.6 fue desarrollado por el equipo de modelacion IMAGE. Este
escenario representa en la literatura el mas bajo nivel de concentraciébn de gases de
efecto invernadero. Sus niveles de fuerza radiativa alcanzan un valor de 3.1 — a

m2
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mediados de siglo y 2.6 W/m? a finales de siglo. Para llegar a estos niveles de fuerza
radiativa es necesario una reduccion sustancial en el tiempo. (Wayne, 2013). En la Tabla

2 se presenta la comparacién de los diferentes escenarios RCPs.

Tabla 2. Comparaciones escenarios de emisiones

. __ €0, Equivalente Anomalia . SRES
Escenario Fuerza Radiativa Trayectoria .
(p-p-m.) Temperatura (°C) Equivalente
RCP8.5 8.5 W /m? en 2100 1370 4.9 Incremento SRES Al
RCP 6.0 6 W /m?post 2100 850 3 Estabilizacion SRES B2
RCP 4.5 4.5 W /m?post 2100 650 2.4 Estabilizacion SRES B1
3.5 W/m? pre 2100 Maximo y _
RCP 2.6 490 15 ) Ninguno
2.6 W /m?post 2100 declive

Fuente: “The Beginner’s Guide to Representative Concentration Pathways”. (Wayne, 2013)

En la Figura 6 se presenta de manera ilustrativa un ejemplo del transporte de emisiones
de CO (mondxido de carbono) para el afio 2100 bajo el escenario RCP8.5.

Figura 6. Escenario RCP8.5 transporte de emisiones de CO afio 2100.
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Fuente: http://tntcat.iiasa.ac.at:8787/RcpDb , recuperado el dia 19 de abril del 2016

2.3. Técnicas de reduccion de escala

Las técnicas de reduccion de escala buscan crear una relacién entre la escala de los
GCM vy la requerida para la evaluacion del impacto, ese procedimiento se basa en la

suposicion que el clima a gran escala presenta una fuerte influencia en el clima a escala
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local. Las técnicas de reduccion de escala pueden presentar informacién de forma

puntual, regional, o espacialmente distribuida. (Maraun & Wetterhall, 2010)

2.4. Clasificacion

Las técnicas de reduccion de escala se clasifican en dos tipos: Las técnicas de reduccion
de escala dinamica (en inglés Dynamical Downscaling), las cuales son utilizadas para
representar el proceso atmosférico fisico en un area limitada de interés por medio de un
RCM (Regional Climate Model) y las técnicas de reduccion de escala estadistica (en
inglés Statistical Downscaling), las cuales son utilizadas para establecer relaciones
estadisticas entre el clima a larga escala y el clima local, esta ultima corresponde al tipo
de técnica seleccionada a desarrollar en el presente trabajo. En la Tabla 3 se presenta

una tabla comparativa de las ventajas y desventajas de cada tipo de técnica.

Tabla 3. Comparacioén reduccion de escala estadistica y dinamica

Reduccién de escala Estadistica Reduccién de escala Dinamica

Calculo computacional econémico y eficiente
Puede proveer variables climaticas en escala -

Genera resultados basados en

WVERIETES

Desventajas

puntual a partir de los resultados de GCM

Puede ser utilizado para derivar variables no
disponibles desde los RCMs

Facilmente transferible a otras regiones

Basado en procedimientos estadisticos aceptados
Permite incorporar directamente las observaciones
locales

Requiere series histéricas para calibracion de larga
duracion y alta confiabilidad.

Depende de la eleccidon de los predictores

No se establecen relaciones no estacionarias en la
relacion predictor-predictandos

Tamafio del dominio, regién climatica y la temporada
afectan el nivel de la reduccion de escala.
Dependiente de los limites del GCM

procesos fisicos consistentes.
Produce informaciéon en resolucién
final de los GCM que puede
resolver procesos atmosféricos en
escalas mas pequefias

Calculo computacional intensivo
Numero limitado de escenarios
disponibles

Fuertemente dependiente de los
limites del GCM

Traducida de “Linking climate change modelling to impacts studies: recent advances in downscaling
techniques for hydrological modelling” (Fowler, Blenkinsop, & Tebaldi, 2007)

2.4.1. Reduccion de escala estadistica

Las técnicas de reduccion de escala estadistica se clasifican en métodos de regresion,
métodos de enfoques meteoroldgicos y métodos generadores estocasticos de tiempo
meteorolégico (WGs) acorde con (Wilby, Charles, Zorita, & et al., 2004).
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Los métodos de regresidn, establecen una relacion estadistica entre los modelos
climaticos de gran escala y las variables climaticas locales, en estos métodos, los
procesos fisicos en escalas intermedias son usualmente ignorados. Los métodos de
regresion mas utilizados para reduccion de escala estadistica son la regresion lineal y el
método del factor de cambio. (Wilby, Charles, Zorita, & et al., 2004).

Los métodos generadores estocasticos de tiempo meteoroldgico son modelos estadisticos
que generan series de tiempo de clima que asemejan las propiedades estadisticas de las
series de tiempo observables. El nicleo de la mayoria de generadores de clima, es un
generador de precipitacion condicionado a la simulacibn de otras variables. Sus
principales ventajas corresponden a la capacidad de producir series sintéticas de longitud
ilimitada, la posibilidad de completar datos faltantes y su eficiencia computacional que

permite multiples proyecciones probabilisticas. (Wilby, Charles, Zorita, & et al., 2004).

Existen también modelos que intentan capturar la relacion no lineal entre los predictores y
los predictandos, una de estas técnicas es la reduccién de escala basada en redes
neuronales artificiales (en inglés ANN (Artificial Neuronal Network)). (Gutiérrez, Cano,
Cofifio, & Sordo, 2004)

2.4.1.1. Statistical DownScaling Method (SDSM).

“La técnica SDSM es una herramienta gratuita para la toma de decisiones que produce
escenarios de cambio climatico con alta resolucion. La primera version del software fue
lanzada en 2001 y desde entonces ha habido mas de 170 estudios documentados por
todo el mundo, siendo ampliamente utilizado en Canada, China y Reino Unido.” (Wilby &
Dawson, 2013)

La técnica SDSM es una técnica hibrida fundamentada en un generador de clima
estocastico y métodos de regresion. Esto se debe a que los patrones de circulacién a gran
escala y las variables atmosféricas son utilizados para condicionar linealmente los
pardmetros climaticos en escala local. La técnica permite la rapida realizacién de multiples

escenarios con diferentes variables locales en condiciones climaticas actuales y futuras.
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2.4.1.2. Advanced Delta Change Method (ADC).

El método del factor de cambio (en inglés Delta Change Method) construye las futuras
series climaticas locales alterando los registros histéricos observados mediante un factor
de cambio, basado en las simulaciones climaticas del GCM futuro y el GCM histérico. La

forma mas simple de este método solo considera los cambios en la media. (Ruiter, 2012)

El “ADC: Advanced Delta Change Method” es un método mas avanzado de esta técnica y
considera adicionalmente a la media, los cambios espaciales y temporales en los valores
extremos, para asi extraer indicadores climaticos de los GCM histoérico y futuro, y generar
las futuras series climaticas locales mediante transformaciones no-lineales de
acumulaciones de 5 dias de precipitacién. Esta técnica ha sido utilizada con bastante

éxito en Colombia y los Paises Bajos.

2.4.1.3. K-nn bootsrapping

“El método k-NN bootstraping (por sus siglas en inglés k-Nearest Neighbor) genera
secuencias diarias de estado del tiempo (precipitacion y temperatura) informadas a partir
de la salida especifica de un GCM. Este proceso se repite para diferentes GCM
priorizados (por ejemplo, CCSM4, MPI), para crear un conjunto de proyecciones a escala
local, con las que es posible examinar el rango de los cambios potenciales en los atributos

del clima.

El método KNN genera series aleatorias que preservan la probabilidad conjunta de los
estados de humedad consecutivos del clima regional a paso de tiempo diario, definidos
como: Seco (Dry), Himedo (Wet) y Extremadamente himedo (Extremely wet).” (Angarita,
2014)

2.4.1.4. MeteolLab

MeteoLab es un toolbox de codigo abierto de MatLab para analisis estadisticos y mineria
de datos en meteorologia que permite trabajar con observaciones locales y modelos
climaticos, centrandose en métodos de reduccion de escala estadistica (Métodos
Andlogos, métodos generadores estocasticos de tiempo). La herramienta fue desarrollada
por el grupo de Meteorologia de Santander de la Universidad de Cantabria en Santander,

Espafia y puede ser consultada en https://meteo.unican.es/trac/MLToolbox/wiki.
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2.4.2. Reduccioén de escala dinamica

Los Modelos Climéticos Regionales (RCMs) contienen una representacion de los
procesos fisicos y atmosféricos de los GCMs, pero tienen una resoluciéon de escala
menor. Debido a su alta resolucién espacial, los RCMs proveen una mejor descripcién de
efectos orograficos, contraste tierra-mar y la cobertura de la superficie. Los RCMs de
precipitaciéon son controlados por las variables de viento, temperatura y humedad
impuestas como las condiciones de frontera suministradas por los GCMs, por lo que los
modelos tienen un alto costo computacional. (Maraun & Wetterhall, 2010). En la Figura 7

se presenta un esquema ilustrativo de un proceso de reduccion de escala dinamica.

Figura 7. Esquema reduccion de escala dinamica

GCM Resolution
.9 HADCM2 2.50 x 3]

dviner @usa.ac uk

Fuente: “Climate data scaling and analysis for the Magdalena basin” (Philip, Arthur, & Droogers, 2014)

2.5. Incertidumbre en las técnicas de reduccion de escala

Una de las grandes problematicas en el uso de técnicas de reduccion de escala es la
incertidumbre en los resultados y por ende en la cuantificacion de los efectos del cambio
climatico, siendo la falta de caracterizacion fisica de las técnicas y la comparacion con
otras técnicas parte de este problema. En el manejo de los recursos hidricos, la
incertidumbre en el impacto de las proyecciones climaticas contribuye a la incertidumbre

total, en adicion a factores como la variabilidad natural y cambios en la demanda de agua.
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Figura 8. Cascada de incertidumbre en el proceso de cuantificacion de los impactos del cambio climético
en los recursos hidricos.
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Fuente: Propia

Sistemas de modelamiento de impacto que incluyen una cascada de diferentes modelos
son comunmente utilizados para evaluar los impactos climaticos. Los elementos de estas
cascadas suelen ser los escenarios de emision, un modelo climatico global (GCM), una
técnica de reduccion de escala dinamica, un post-procesamiento estadistico y un modelo
hidroldgico, tal como se ilustra en la Figura 8. Alternativamente, la reduccion de escala
dindmica y el post-procesamiento estadistico pueden ser reemplazados por una reduccién
de escala estadistica. (Bosshard, Carambia, Goergen, & et al., 2013).
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Capitulo Il

3. CASO DE ESTUDIO

3.1. Descripcion general de la cuenca

La Cuenca del Rio Bogota esta localizada en la parte central de Colombia en Suramérica,
especificamente en el departamento de Cundinamarca, limitando en su extremo norte con
el Departamento de Boyaca y en el extremo sur con el Departamento del Tolima. Tiene
una superficie total de 5891.43 km? que corresponden a cerca del 32% del total de la

superficie departamental (CAR, 2006). En la Figura 9 se presenta la ubicacién general de
la Cuenca del Rio Bogota.

Figura 9. Localizacion de la Cuenca del Rio Bogota. Localizacion en el pais (izquierda) y
Localizacién en el departamento (derecha)

Departamento
Departamento de de Boyacéa
Cundinamarca

A

Departamento

del Tolima

Fuente: Tomada de Google Earth y complementada con informacion propia

El rio Bogota nace en el municipio de Villapinzon, sobre los 3450 m.s.n.m. (metros sobre

el nivel del mar) en el paramo de Guacheneque y desemboca en el rio Magdalena a 275
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m.s.n.m. Mediante el acuerdo 58 de 1987 la CAR (Corporaciéon Auténoma Regional de
Cundinamarca) se han distinguido tres grandes subcuencas a lo largo del rio:
e Cuenca Alta del Rio Bogota: Desde el nacimiento en Villapinzon hasta el
puente de la virgen en el municipio de Cota.
e Cuenca Media del Rio Bogota: Desde el puente de la Virgen hasta el
embalse de Mufia en el municipio de Sibate.
e Cuenca Baja del Rio Bogota: Desde el embalse de Mufia hasta su

desembocadura en el Rio Magdalena.

Adicionalmente se han identificado 19 subcuencas de tercer orden que conforman la

cuenca del rio Bogotd, tal como se presentan en la Tabla 4 y en la Figura 10.

Tabla 4. Participacion de cada subcuenca de tercer orden en la cuenca

No. SUBCUENCA AREA(Ha) AREA (%)
1 Rio Bogotéa (Sector Tibitoc-Soacha) 71284 12.1
2 Rio Balsillas 62442 10.6
3 Rio Bajo Bogota 54431 9.2
4 Rio Apulo 48505 8.2
5 Rio Neusa 44735 7.6
6 Rio Tunjuelito 41535 7
7 Embalse Tominé 37428 6.4
8 Rio Teusaca 35818 6.1
9 Rio Medio Bogota (Sector Salto-Apulo) 31650 5.4
10 Rio Alto Bogota 27615 4.7
11 Rio Calandaima 26840 4.6
12 Rio Bogota (Sector Sisga-Tibitoc) 25397 4.3
13 Rio Frio 20160 3.4
14 Embalse Sisga 15526 2.6
15 Rio Chicu 14189 2.4
16 Embalse del Mufia 13422 2.3
17 Rio Bogotéa (Sector Soacha-Salto) 10725 1.8
18 Rio Soacha 4052 0.7
19 Rio Negro 3390 0.6

TOTALES 589143 100

Fuente: Tomado de Plan De Ordenacién Y Manejo De La Cuenca Hidrogréafica Del Rio Bogota (CAR, 2006)

3.2. Caracteristicas fisicas de la cuenca

El 30% de la cuenca se caracteriza por presentar un relieve entre fuertemente ondulado a
fuertemente quebrado, con pendientes que oscilan entre 12 y 25 %. Sigue en importancia
el relieve fuertemente quebrado con pendientes entre 25 y 50%. Estas condiciones de

relieve y pendiente se presentan de forma general en toda la cuenca y corresponden
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principalmente a las zonas montafiosas que rodean la sabana de Bogota. Esto hace que
las precipitaciones sean de origen orogréfico. Sin embargo, en la Sabana de Bogota en la
parte baja de la cuenca (Figura 10 - Izquierda), predominan pendientes entre 0y 7 % y
relieves planos, ligeramente plano, ligeramente inclinado y ligeramente ondulado. La
altura media de la cuenca esta en los 2650 msnm, presentando un drenaje superficial
rapido. (CAR, 2015)

Figura 10. Division de la cuenca del rio Bogota. Grandes subcuencas (Izquierda) y
subcuencas de tercer orden (Derecha)

CuencaBaja

AT LT 2R R ) S

Fuente: Recuperado el 17 de Marzo de 2017 de ArcGIS Maps: http://cundinamarca-

map.maps.arcgis.com/apps/webappviewer/index.html?id=b70a7f725aa04c589d5455f6feb73417

Dentro de la cuenca del rio Bogota se encuentran principalmente coberturas vegetales del
tipo Bosque Andino, Bosque secundario y diferentes tipos de cultivo de gran importancia
para la regién. Geomorfol6gicamente, aguas arriba de la garganta del rio Bogota en los
cerros del Boquer6n por la subcuenca sector Soacha-Salto (Figura 10 — Derecha), la
cuenca se encuentra situada sobre un sustrato sedimentario plegado y fallado
predominando rocas areniscas y arcillosas de formaciones cretacicas y del Terciario
inferior, mientras aguas abajo de la garganta, la cuenca se sitla sobre un sustrato
sedimentario plegado, fallado y fracturado, siendo la principal diferencia la forma de

organizacion del sustrato en el que prevalecen rocas areniscas y lodolitas. (CAR, 2006)
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3.3. Caracterizacion hidrica de la cuenca

La caracterizacion hidrica de la cuenca del rio Bogota corresponde a corrientes pequefias
con posibilidad de conexién en corto alcance y cualquier angulo al cauce principal del rio
(Boada, 2011). Las 33,622 corrientes de la cuenca del rio Bogota estan clasificadas en
ocho ordenes, siendo méas del 90 % de las corrientes pertenecientes a los primeros tres
ordenes, tal como se presenta en la Tabla 5.

Tabla 5. Clasificaciéon de las corrientes de la cuenca acorde con el método de Horton

Orden Numero de Corrientes %
1 19714 58.63%
2 8050 23.94%
3 3463 10.30%
4 1609 4.79%
5 539 1.60%
6 210 0.62%
7 16 0.05%
8 21 0.06%

Total 33622 100%

Fuente: Tomado de Plan De Ordenacién Y Manejo De La Cuenca Hidrografica Del Rio Bogota (CAR, 2006)

En cuanto a aguas subterrdneas, la cuenca del rio Bogotd posee un sistema
hidrogeoldgico que se subdivide en: sedimentos y rocas con flujo esencialmente
intergranular, rocas con flujo esencialmente a través fracturas, y sedimentos y rocas con
limitados recursos de agua subterranea

Adicionalmente, la cuenca del rio Bogota posee una gran variedad de humedales,

lagunas, quebradas y embalses dentro de los que se destacan:

e Lagunas: Verde, el Valle, el Salitre, la Herrera, las Palmas, el Juncal, Pedro Palo.
¢ Humedales: Guaymaral, Conejera, Cérdoba, Jaboque, Yulo, Fraylejonal,
Capellania, Techo, los Patos, el Manantial, Tierra Blanca.

¢ Quebradas: Santa Librada, Bolonia, la Salitrosa, el Arrayanal, Amolador, San
Pedrina.

e Embalses: Pantano de Acre , Sisga, San Rafael, Tominé, Mufia.

e Otros: Salto del Tequendama, Nacimiento del Rio Bogota.
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3.4. Precipitacion

La cuenca del rio Bogota esta ubicada en una region tropical de latitudes bajas (entre los
paralelos norte 4 y 5), en la Zona de Confluencia Intertropical (ZCIT), que se caracteriza
por el ascenso forzado de masas de aire que permiten la formacién de grandes nubes, las

cuales dan origen a precipitaciones de variada intensidad.

De acuerdo con la (CAR, 2006) “En la cuenca se registra una precipitacion entre 400 y
2200 milimetros anuales, destacandose como las zonas de menor nivel de lluvias la
subcuenca rio Soacha y parte de las subcuencas rio Bogota sector Salto Soacha,
Embalse Mufia, rio Bogota Sector Tibitoc-Soacha y rio Balsillas. La mayor precipitacion se

registra en los extremos orientales de las subcuencas Embalse Tominé y rio Teusaca. *

3.4.1. Variacion espacial de la precipitacién

En la Figura 11 se puede observar la orografia de la cuenca del rio Bogotd4, caracterizada
por la presencia de regiones de alta montafia debido a su ubicacién en la Cordillera
Oriental.

Figura 11. Orografia de la cuenca del rio Bogota
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Debido a las caracteristicas fisicas y topogréaficas de la cuenca, se pueden encontrar
diferentes tipos de precipitacion en la regién, observando precipitaciones orograficas en
zonas cercanas a la regibn montafiosa, dada la relacién existente entre altitud y

precipitacién como se presenta al comparar las Figura 11 y Figura 12.

Figura 12. Variacion espacial de la precipitacion en la cuenca del rio Bogota

Leyenda

Predpitaddn{mm)
<7887

B 7zs.79338

B 53351075

B 1075-1224

»1224

Fuente: Propia

3.4.2. Variacion temporal de la precipitacién

El régimen hidrol6gico del rio en su cauce principal es bimodal, con temporadas humedas
entre marzo-mayo y septiembre-noviembre, y temporadas secas entre diciembre-febrero y
junio-agosto, tal como se observa en la Figura 13, Figura 14, Figura 15 y Figura 16. Cabe
anotar que se puede observar una clara contrafase en la distribucion espacial de la
precipitacién, existiendo por ejemplo altas precipitaciones en la parte alta de la cuenca y

bajas precipitaciones en la cuenca baja de la cuenca para temporadas humedas.

Acorde con (Boada, 2011) “es de suma importancia anotar que en la mayor parte de la
cuenca las lluvias, aunque son frecuentes, no son abundantes de tal manera que, existe
una cierta tendencia a la aridez lo que contribuye con la vulnerabilidad del recurso

hidrico”.
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Figura 13. Precipitacion trimestral multianual Marzo-Abril-Mayo
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Fuente: Propia
Figura 14. Precipitacion trimestral multianual Junio-Julio-Agosto
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Figura 15. Precipitacion trimestral multianual Septiembre-Octubre-Noviembre

Leyenda

Precipitad 6n(mm)
Trimestral Multianual
576
J 521

Fuente: Propia

Figura 16. Precipitacion trimestral multianual Diciembre-Enero-Febrero
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Fuente: Propia
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En la Figura 17 se puede observar la presencia del régimen bimodal en gran parte de la
cuenca, sin embargo, también se observa la presencia de régimen unimodal en algunos

sectores de la cuenca, con precipitaciones maximas en los meses de Junio, Julio y

Agosto.
Figura 17. Precipitacion mensual multianual de la cuenca del rio Bogota
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Fuente: Propia

3.5. ENSO (El Nifio — South Oscillation)

Debido a la ubicacién geogréfica de la cuenca del rio Bogot4, el comportamiento de la
precipitacion se ve influenciado por los efectos del fenomeno ENSO (en inglés El Nifio —
South Oscillation) incrementando la variabilidad climética de la region, produciendo

eventos extremos de mayor frecuencia e intensidad.
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Diferentes indices se han utilizado para cuantificar la magnitud del fenbmeno ENSO, entre
ellos se resaltan los indices MEI (en inglés Multivariate Enso Index) y ONI (en inglés
Oceanic Nifio Index) del centro de investigacion NOAA (en inglés National Oceanic &

Atmospheric Administration).

El indice ONI es una medida que sirve para identificar los eventos el Nifio (calido, ONI>0)
y la Nifia (frio, ONI<0) en el trépico donde el umbral se descompone como eventos:
débiles (0.5- 0.9), moderados (1,0-1,4), fuertes (1,5-1,9) y muy fuertes (= 2,0) (L6pez,

2016). En la Figura 18 se presenta el indice ONI para el area del Pacifico Central.

Figura 18. Magnitud del fenémeno ENSO acorde con el indice ONI para datos mensuales
de 1984 a 2014 del instituto NOAA.
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Fuente: Propia

Una gran variedad de trabajos se han realizado para demostrar el efecto climatico del
ciclo ENOS en diferentes regiones del pais como (Pabén & Torres, 2006) y (Philip,
Arthur, & Droogers, 2014). En la regién de estudio, también se han desarrollado algunas
investigaciones relacionadas con el fenémeno ENSO, tales como (Pabon & Torres, 2006),
(Boada, 2011) y (L6pez, 2016).
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3.6. Cambio Climatico

Diversas investigaciones se han realizado en el pais (especialmente en la regién de la
cuenca del rio Magdalena), en los que se evidencia un cambio sobre las condiciones
medias climaticas de la region, tales como (Angarita, 2014) y (Philip, Arthur, & Droogers,
2014). Estos estudios han permitido conocer el comportamiento histérico de las
condiciones climéticas en la regién y establecer posibles escenarios de cambio climético
en el futuro. En la Figura 19 se presenta un ejemplo del cambio historico en las
condiciones climaticas de la precipitacion en la region, con base en la precipitacion
promedio anual de 47 estaciones de la cuenca del rio Bogota.

Figura 19. Precipitacion Anual Multianual de la cuenca del rio Bogota para el periodo 1970-2015
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Fuente: Propia

De acuerdo con las teorias expuestas por IPCC, debido a los efectos del cambio climatico
en el planeta, se ha observado un incremento en la intensidad y frecuencia del fenémeno
ENSO (Boada, 2011).

3.7. Fuentes de informacion disponibles

3.7.1. GCMs

Debido a que la seleccién del GCM que mejor represente las condiciones climatologicas
del caso de estudio esta por fuera del alcance de esta investigacion, se utilizara como

modelo climatico global el MPI-ESM-MR del instituto meteorolégico Max Planck Institute,
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bajo la primera realizaciéon histérica (1850-2005) y con el escenario RCP8.5 (2006-2100)
en su primera realizacién, basado en el informe de (Angarita, 2014) en el que se concluye
que este modelo refleja adecuadamente la mayoria de los patrones de estado del tiempo
local para la regién de estudio.

3.7.1.1. Caracteristicas estadisticas GCM

Debido a la ubicacién y dimensiones de la cuenca del rio Bogot4, se encontraron dos
celdas de la grilla del modelo climético global que presentan informacion de la

precipitacién en la zona de estudio, tal como se observa en la Figura 20.

Figura 20. Celdas del GCM: MPI-ESM-MR en la cuenca del rio Bogota

Fuente: Propia

Analizando los resultados diarios de las celdas del modelo climatico MPI-ESM-MR para su
utilizacién como predictores, se observa que existe en promedio 91,676 datos por celda
(Historico + RCP8.5), con un valor promedio de 5.13 mm, una desviacion estandar

promedio de 6.12mm y un valor maximo promedio de 45.82mm.

En la Tabla 6 y Tabla 7 se presentan las estadisticas basicas de las series de
precipitacion de las celdas del modelo climatico para las realizaciones histéricas y futuras
en la regién de estudio.
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Tabla 6. Estadisticas de las series histdricas de precipitacion diaria de las celdas del modelo MPI-ESM-MR en

Celdas
Fechas

Latitud Minima
Latitud Maxima
Longitud Minima

Longitud Maxima

N° de datos
Media (mm)
Mediana (mm)
Minimo (mm)

Maximo (mm)

Desviacion Estandar (mm)

Varianza
Coeficiente de Varianza
Coeficiente de Asimetria

Curtosis

la cuenca del rio Bogota

ESCENARIO: HISTORICO
CELDA 1

01 de enero de 1850 al 31
de Diciembre de 2005

3.7305
5.5958
284.0625 (-75.9375)
285.9375 (-74.0625)
56978
5.6119
3.5638
1.144E-13
47.8156
6.0872
37.0541
1.0847
1.2212

4.2186
Fuente: Propia

CELDA 2

01 de enero de 1850 al 31 de

Diciembre de 2005
3.7305

5.5958
285.9375 (-74.0625)
287.8125 (-72.1875)

56978

4.6494

14471

1.143E-13
45.1965
6.2054
38.5066

1.3347

1.5238

4.9890

Tabla 7. Estadisticas de las series futuras de precipitacion diaria de las celdas del modelo MPI-ESM-MR en la
cuenca del rio Bogota en el escenario RCP8.5

Celdas
Fechas

Latitud Minima
Latitud Maxima
Longitud Minima
Longitud Maxima
N° de datos
Media (mm)
Mediana (mm)
Minimo (mm)

Maximo (mm)

Desviacion Estandar
Varianza
Coeficiente de Varianza
Coeficiente de Asimetria

Curtosis

ESCENARIO: RCP8.5
CELDA 1

01 de Enero de 2006 al 31

de Diciembre de 2100
3.7305

5.5958
284.0625 (-75.9375)
285.9375 (-74.0625)

34698

5.6088

3.6437

1.144E-13
45.0757
6.0228
36.2736

1.0738

1.2087

4.1561

Fuente: Propia

CELDA 2

01 de Enero de 2006 al 31 de

Diciembre de 2100
3.7305

5.5958
285.9375 (-74.0625)
287.8125 (-72.1875)

34698

46734

1.5661

1.143E-13
45.1965
6.1653
38.0108

1.3192

1.5053

4.9319
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3.7.2. Estaciones pluviométricas

Una gran variedad de instituciones presenta informacién de registros de precipitacion
diaria a nivel local (IDEAM, CAR, EAB, IDIGER, instituciones privadas), sin embargo,
dado el alcance de esta investigacion, Unicamente se utilizaran los registros histéricos del

IDEAM (Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales) en la zona.

3.7.2.1. Seleccion de las estaciones (Poligono de thiessen)

Para la seleccion de las series de precipitacion diaria, se utiliz6 el método de los
poligonos de Thiessen para determinar el area de aferencia de las estaciones
meteorologicas del IDEAM, y poder verificar las estaciones cuya area de influencia incluya
la cuenca del rio Bogot4, tal como se presenta en la Figura 21.

Figura 21. Seleccion preliminar de las estaciones de precipitacion por medio de los poligonos de Thiessen:
Rio (Azul), Cuenca (Amarillo), Estaciones (Rojos) y Poligonos de Thiessen (Verde)

Fuente: Propia

Posteriormente, se verifico la calidad de la informacion de las estaciones meteorolégicas
seleccionadas y se descartaron para su uso todas aquellas estaciones que no cumplieran

con las siguientes condiciones definidas por criterio propio:

e Estaciones con méas de 20 afios de registros.

e Porcentaje de datos faltantes menor al 10%.
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¢ Longitud maxima de datos faltantes consecutivos menor a un afo.

Verificada la calidad de la informacion disponible en las estaciones meteoroldgicas, se
seleccionaron Unicamente 47 estaciones del IDEAM para el periodo 1958- 2016 como se
ilustra en la Figura 22. En la Tabla 8 se presenta la descripcién de las estaciones

seleccionadas.

Figura 22. Estaciones de precipitacion seleccionadas para el proceso de reduccion de escala: Rio (Azul),
Cuenca (Amarillo), Estaciones (Rojos) y Poligonos de Thiessen (Verde)

Fuente: Propia

Tabla 8. Estaciones de precipitacion seleccionadas

ID Nombre LaE(i)t)ud LO“(‘;’)“”"' AI(:]L:)ra Tipo? Ins'i:tlc;c?én Corriente
NARINO 4388  -74.838 262 PM  15/01/1980 MAGDALENA
NARINO 1 4399  -74.826 289 PM  15/11/1974 MAGDALENA
APTO SANTIAGO VILA 4278  -74.798 286 CO  15/01/1951 MAGDALENA
JERUSALEN 4565  -74.696 316 CO  15/11/1974 QDA CORRALITOS
TOCAIMA 4.467  -74.650 490 PM  15/11/1974 BOGOTA
SAN JUAN DE RIOSECO 4851  -74.623 1303 PM  15/12/1974 SECO
VIOTA 4443  -74.542 567 PM  15/11/1974 LINDO
LAS MERCEDES 4582  -74.527 810 CO  15/09/1970 BOGOTA

1 PM:Estacién Pluviométrica, CO: Estacién Climatolégica Ordinaria, PG: Estacion Pluviografica CP: Estacién
Climatoldgica Principal, SP: Estacion Sinoptica Principa
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pr_23065060 STA TERESA 4.842 -74.462 2200 CO  15/12/1988 NEGRO
pr_21190030 TIBACUY 4.348 -74.454 1635 PG 15/10/1986 SUBIA
pr_21205670 LA FLORIDA 4771 -74.438 1915 CO  15/11/1970 BAJAMON
pr_21195120 ITA VALSALICE 4.396 -74.396 1460 CP 15/02/1989 SUBIA
pr_21206280 ACAPULCO 4.654 -74.333 2650 CO  15/02/1990 BOGOTA
pr_23065100 SABANETA 4.902 -74.307 2475 (6{0] 15/08/1986 NEGRO
pr_21201920 ALTO SAN MIGUEL 4.450 -74.300 2750 PM 15/05/1993 EMB MUNA
pr_21201320 LA UNION 4.509 -74.269 2640 PM 15/03/1985 EMB MUNA
pr_21201310 PREVENTORIO INFANT 4.465 -74.268 2650 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_21201070 EL CORAZON 4.867 -74.267 2580 PM 15/07/1974 BALSILLAS
pr_21201270 EL TIBAR 4.817 -74.233 2550 PM 15/12/1980 SUBACHOQUE
pr_21201550 EL ROBLE 4.797 -74.226 2560 PM 15/07/1985 BOGOTA
pr_21205980 PROVIDENCIA GJA 4.792 -74.201 2560 CO  15/02/1977 BOGOTA
pr_21201200 ESC LA UNION 4.343 -74.184 3320 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_21201140 LA ESPERANZA 4.802 -74.180 2555 PM 15/07/1974 FRIO
pr_21201580 PASQUILLA 4.447 -74.155 3000 PM 15/11/1981 TUNJUELITO
pr_21201210 EL HATO 4.867 -74.154 2575 PM 15/06/1978 SUBACHOQUE
pr_21205790 APTO EL DORADO 4.706 -74.151 2547 SP 15/02/1972 BOGOTA
pr_21201300 AUSTRALIA 4.394 -74.132 3050 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_21201600 IDEAM BOGOTA SEDE 4.607 -74.073 2685 PG 15/09/1986 BOGOTA
pr_21201230 ENMANUEL DE ALZON 4.701 -74.070 2520 PM 15/04/1974 TIBABUYES
pr_21205890 GUANATA 4.886 -74.054 2550 ME 15/09/1976 FRIO
pr_21205910 LA COSECHA 4.989 -74.001 2600 ME  15/09/1976 FRIO
pr_21201250 SAN PEDRO 4.872 -73.967 2560 PM 15/06/1980 TEUSACA
pr_21205920 SUASUQUE 4.821 -73.964 2560 CO  15/09/1976 BOGOTA
pr_21201190 LAGUNITAS 5.215 -73.907 3100 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_21201610 SAN ISIDRO 4.850 -73.891 2698 PM 15/05/1987 BOGOTA
pr_21201220 STA CRUZ SIECHA 4.784 -73.871 3100 PM 15/09/1978 SIECHA
pr_21205700 GUASCA 4.880 -73.868 2750 CO  15/07/1974 CHIPATA
pr_21201050 LOURDES 4.983 -73.865 2750 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_21205850 EL COLOMBIANO 5.034 -73.848 2567 ME  15/09/1976 BOGOTA
pr_21200780 POTRERO LARGO 4.929 -73.780 2780 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_24010140 CUCUNUBA 5.251 -73.771 2620 PM 15/01/1958 LAG CUCUNUBA
pr_21201650 STA ROSITA 5.116 -73.757 2750 PM 15/08/1988 BOGOTA
pr_24011080 CUCUNUBA 1 5.248 -73.753 2562 PM 15/05/1987 LAG CUCUNUBA
pr_21200160 PANONIA 5.058 -73.734 2800 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_21205740 SILOS 5.118 -73.701 2709 CO  15/03/1974 SISGA
pr_21200620 PISCIS 5.079 -73.697 2820 PM 15/03/1985 BOGOTA
pr_21201640 VILLAPINZON GJA 5.264 -73.591 2745 PG 15/05/1987 BOGOTA

Fuente: Propia
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3.7.2.2. Caracteristicas estadisticas de las estaciones

Con base en los registros historicos diarios de precipitacion de las 47 estaciones
seleccionadas del IDEAM para el periodo 1958 — 2016, se observa que existe un
promedio de 12,239 datos de precipitacion diaria por estacion, para su utilizacion como
predictandos, con un valor promedio de 2.76 mm, una desviacion estandar promedio de
6.69 mm y un valor maximo promedio de 105.54mm. En la Tabla 9 se presentan las
estadisticas béasicas de las estaciones seleccionadas. También se observa que, del total
de estaciones 29 estan ubicadas en la Celda 1 (Latitudes: 3.7305 a 5.5958 y Longitudes:
-75.935 a -74.0625) y las 18 estaciones restantes estan ubicadas en la Celda 2 (Latitudes:
3.7305 a 5.5958 y Longitudes: -74.0625 a -72.1875).

Tabla 9. Estadisticas de las series de precipitacion diaria de las estaciones seleccionadas como predictandos

Cantidad % Datos Long Media Maximo Desviacion Coeficiente Coeficiente

12 de datos Faltantes DFC* mm mm mm Varianza Asimetria CrtEels
11381 3.06% 153 3.46 129.7 10.700 3.095 4.472 27.079
15018 2.39% 273 3.47 133 10.671 3.078 4.801 31.469
20241 2.41% 122 3.23 136 9.683 2.994 5.048 36.615
12815 5.33% 214 2.82 129.7 8.260 2.931 5.026 37.498
15139 9.25% 346 3.10 139 9.342 3.014 4.963 36.138
13204 0.94% 61 3.54 130.7 9.230 2.607 4.472 30.491
15241 4.59% 180 4.32 317.8 12.681 2.933 6.612 86.060
16779 8.25% 222 3.14 117 8.265 2.630 4.733 33.583
7875 0.81% 30 3.62 99.6 8.052 2.223 4.298 29.952
9009 0.37% 30 3.16 92.5 7.648 2.424 4.379 28.689
16525 3.29% 88 3.93 2789 12.352 3.143 10.254 162.351
7516 9.13% 273 3.79 177.9 8.306 2.192 4.771 46.954
9573 6.87% 166 2.32 112.4 6.038 2.602 5.273 46.914
8196 1.67% 64 4.06 105 8.743 2.153 4.079 26.133
8352 3.51% 61 251 61.8 5.183 2.065 4.352 29.783
11341 0.41% 30 1.93 104.5 4.228 2.185 4.645 50.077
11429 5.14% 204 1.86 116 4.333 2.330 5.723 74.212
15316 1.31% 91 2.38 100 5.673 2.381 4.680 41.275
8201 2.65% 89 2.28 57.3 5.139 2.253 3.792 21.969
11265 5.77% 179 2.25 62.6 5.053 2.250 3.730 21.468
11688 2.64% 153 2.27 68.2 5.064 2.234 3.963 24.498
11374 2.79% 153 2.33 66.5 4.567 1.959 3.580 22.639
15322 5.27% 365 1.97 80.7 4.898 2.491 4.465 33.903
12418 4.14% 215 2.30 125.9 4.528 1.965 5.675 91.538

53



pr_21201210 |EELAL)
AAVIE 16174
pr_21201300 |MEEELL
pr_21201600 [T
pr_21201230 L7
pr_21205890 [ZVIL
pr_21205910 [KKEIE)
pr_21201250 |EETGLE
pr_21205920 [FLED)
pr_21201190 [EEETZ)
pr_21201610 [l[HL)
pr_21201220 LR
pr_21205700 [MEALL)
VIR 11468
pr_21205850 |WNCLFL
pr_21200780 KV TX]
Tl 19478
VI 10104
pr_24011080 [:rPI)
pr_21200160 |EEEYE]
pr_21205740 |EGHE]
pr_21200620 [EEPER
pr_21201640 [0SR

1.36%
2.21%
1.13%
0.51%
6.07%
4.61%
5.53%
7.65%
7.60%
0.89%
1.42%
4.60%
6.92%
4.07%
9.47%
1.45%
0.85%
0.73%
3.01%
3.34%
9.41%
0.18%
3.41%

61
184
123

245
93
183
361
365
61
31
152
184
333
304
61
92
30
61
123
365
6
275

2.06 88
2.31 78.5
3.22 56
3.06 94.5
2.66 1215
2.35 57.7
2.17 95
2.08 73.9
2.34 96
231 115.5
2.08 56
3.09 60
2.23 55
2.61 68.2
2.30 68
3.30 90
1.96 66.5
2.12 77
1.71 67.1
291 80
5.15 295.6
3.61 91
2.10 66.7

* Longitud maxima de datos faltantes consecutivos

Fuente: Propia

3.7.2.3. Datos faltantes de la serie

4.800
5.163
5.005
7.172
7.003
5.187
5.492
4.657
4.946
5.129
4.415
5.341
4.755
5.602
5.032
5.772
5.341
4.560
5.075
5.287
18.990
6.450
4.488

2.325
2.232
1.554
2.341
2.632
2.212
2.533
2.234
2.113
2.222
2.124
1.731
2.128
2.147
2.190
1.751
2.731
2.147
2.974
1.819
3.687
1.786
2.133

4.402
3.957
2.753
4.016
5.604
3.930
5.182
4.148
4.476
5.021
3.702
3.054
4.089
4.082
4.373
3.636
4.311
4.499
4.622
3.309
7.922
2.822
4.261

33.879
25.269
13.787
24.396
54.364
23.632
44,955
29.844
40.221
48.406
22.152
16.574
26.218
26.009
30.181
28.381
27.166
35.249
31.712
20.039
74.475
14.354
29.048

Con el objetivo de rellenar los datos faltantes en las series de tiempo de precipitacién de

las estaciones, se utilizaron dos metodologias diferentes dependiendo de la existencia de

informacion del periodo faltante en estaciones cercanas para una region considerada

homogénea.

La primera metodologia explora la existencia de estaciones cercanas en una region

homogénea para completar los datos faltantes de la estacion de estudio. Para la cuenca

del rio Bogota, dada la orografia, el nimero de estaciones seleccionadas y la separacién

promedio entre ellas, se seleccionan Unicamente las tres estaciones mas cercanas.
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La metodologia (Medina, 2008) establece una funcién entre la relacién de la precipitacion
diaria y mensual de la estacion observada, y el promedio de la relacién entre la
precipitacién diaria acumulada y la precipitacion mensual acumulada de las estaciones

cercanas, tal como se presentan en la Ecuacion 1.

Ecuacion 1. Datos diarios faltantes con estaciones cercanas.

1 X", Pd;
Pdi =Pml*—%
n ), Pm;

Donde,

n: numero de estaciones de la region considerada homogénea
Pd;: Precipitacion diaria del dia faltante para la estacion observada.
Pm;: Precipitacion mensual de la estacion observada

Pd;: Precipitacion diaria del dia faltante en la estacion j de la region homogénea
Pm;: Precipitacion mensual del dia faltante en la estacion j de la region homogénea

Para el escenario en que las series de precipitacibn mensual no sean aptas para su
utilizacion por la calidad de la informacion, se plantea un procedimiento similar en

términos de la precipitacion mensual y anual, el cual corresponde a la Ecuacion 2.

Ecuacion 2. Datos mensuales faltantes con estaciones cercanas.

1 XY™, Pm;
Pm; = Pa,; * —%
j=1 Pa]'

Donde,

n: nimero de estaciones de la region considerada homogénea

Pm;: Precipitacion mensual del mes faltante para la estacion observada.
Pa;: Precipitacién anual del mes faltante para la estacion observada.

Pm;: Precipitacion mensual del mes faltante en la estacion j de la region homogénea

Pa;: Precipitacion anual del mes faltante en la estacion j de la region homogénea
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La segunda metodologia (Medina, 2008) utiliza exclusivamente los datos histéricos de la
estacion observada en ausencia de informacién de estaciones cercanas. Para esto, se
establece una funcion entre la relacion de la precipitacién diaria y mensual del dato diario
faltante, y el promedio de la relacion de la precipitacion diaria y mensual acumulada del

dato diario faltante, como se presenta en la Ecuacién 3.

Ecuacion 3. Datos diarios faltantes con registros histdricos de la estacion observada

1 Y, Pdh;
lZ Pmh;

Pdf, = Pmf; *
Donde,
n;: numero de registros con informacion del dia faltante para diferentes afos.
Pdf;: Precipitacion diaria del dia faltante para la estacion observada.
Pmf;: Precipitacion mensual del dia faltante para la estacion observada.
Pdh;: Precipitacion historica diaria promedio del dia faltante para la estacion observada

Pmh;: Precipitacion histérica mensual promedio del dia faltante para la estacion obs.

Similar a la metodologia 1, se plantea un procedimiento similar para completar datos

mensuales faltantes en la serie de tiempo, como se muestra en la Ecuacion 4.

Ecuacion 4. Datos mensuales faltantes con registros histéricos de la estacion observada

1 XY, Pmh;
LZ 1 Pah;

Pmf; = Paf; *
Donde,
n;: numero de registros con informacion del mes faltante para diferentes afos.
Pdf;: Precipitacion mensual del mes faltante para la estacion observada.
Pmf;: Precipitacion anual del mes faltante para la estacion observada.

Pdh;: Precipitacion historica mensual promedio del mes faltante para la estacion obs.

Pmh;: Precipitacion historica anual promedio del mes faltante para la estacion observada
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Capitulo IV

4. DINAMICA NO LINEAL Y CAOS DETERMINISTICO

La teoria de la dinamica no lineal y el concepto de caos deterministico permiten la
construccion de modelos que se basan casi exclusivamente en datos de series de tiempo
producidos por el sistema, los cuales permiten describir el comportamiento del sistema

dindmico.

Figura 23. Atractor de Lorenz

Fuente: Predicting storm surges chaos, computational intelligence, data assimilation, ensembles (Siek, 2011)

41. Elclima

Un sistema dindmico se define como aquel sistema, que para ciertas condiciones iniciales
dadas, describe un comportamiento en alguna regién del espacio a través del tiempo en

base a un conjunto de reglas.

Existe una gran variedad de sistemas dinamicos tales como: el crecimiento poblacional de
una especie de peces, los sistemas de circuitos eléctricos, el sistema climatico, y el
sistema planetario. El sistema climatico ha sido uno de los principales sistemas dinamicos
analizados, y ha permitido el amplio desarrollo de modelos matematicos para el estudio
de su dinamica y su comportamiento. Esto se observa en la existencia de numerosas
investigaciones, destacando lo realizado por Edward Lorenz en 1963 en su trabajo

“Deterministic Nonperiodic Flow” en el cual se descubre la inestabilidad en modelos
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matematicos simplificados de la atmosfera bajo pequefios cambios en las condiciones

iniciales, lo cual permitiria posteriormente el desarrollo de la teoria del caos.

Acorde con (Poveda, 1997): “El clima que nos rodea es producto de la interacciéon no
lineal de multiples procesos geofisicos que ocurren simultaneamente en diversas escalas
del espacio y del tiempo. Tal caracter de no linealidad es el responsable de la poca

predecibilidad del clima, particularmente en el mediano y largo plazo.”

4.2. Caos Deterministico

El concepto de sistemas dindmicos cadticos fue introducido originalmente por el francés
Henri Poincaré en el siglo XIX siendo la primera persona en observar que un sistema
deterministico presentaba un comportamiento aperioédico que dependia sensiblemente de
las condiciones iniciales, lo cual décadas mas tarde se conoceria como caos. Esto lo
dedujo al analizar el problema de los tres cuerpos para la modelacion dindmica estable

del sistema solar desde un punto de vista poco mas cualitativo que cuantitativo.

Posteriormente, gracias a los avances computacionales, Lorenz encontrd que la solucion
a sus ecuaciones era altamente dependiente de las condiciones iniciales, resultando en
comportamientos del sistema dinamico totalmente diferentes, lo que le permitio descubrir
el movimiento cadtico y visualizarlo en tres dimensiones, en lo que conocemos como un
atractor extrafio. En la Figura 23 se presenta la reconstruccién del espacio de fase en

tres dimensiones para las ecuaciones Lorenz.

Sin embargo, el trabajo desarrollado por Lorenz tuvo inicialmente poco impacto, hasta que
después de 1970 numerosos ejemplos de sistemas dinamicos caolticos fueron
encontrados, y diversos trabajos de investigacion fueron desarrollados, incluyendo la
investigacion de Tien-Yien Li y James A. Yorke titulada “Period three implies chaos” en

la cual se introduce el termino caos.
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4.2.1. Caos en la precipitacion.

La aplicacion de los fundamentos de la dinamica no lineal y la teoria del caos en estudios
hidrol6gicos en las Ultimas décadas ha sido considerable, sobre todo en el estudio del
caos en la precipitaciéon. Uno de los pioneros es Hense, quien en 1987 analizé una serie
de 1008 registros mensuales de precipitacién en Nauru, observando caos deterministico
en una baja dimension del plano de fase. A continuacion, se presentan algunas
investigaciones donde se reportado la presencia de caos deterministico en la

precipitacion:

e 1989, Rodriguez-Iturbe et al investigaron la existencia de caos deterministico para
tres eventos de lluvia de 1980 y 1982 en Boston, USA utilizando alrededor de 3800
registros de precipitacion, observando la presencia de caos deterministico en una
baja dimension del plano de fase (3.35, 3.75 y 3.60) mediante el método de la
dimensién de correlacion y los exponentes de Lyapunov.

e 1993, Tsonis et al observaron la presencia de caos deterministico para sefiales
sucesivas de lluvia correspondientes a 0.0lmm de precipitacion con una
dimensién de correlacién del plano de fase de 2.4 mediante el método de la
dimensién de correlacion.

e 1994, Jayawardena y Lai estudiaron la existencia de caos deterministico en series
diarias de precipitacion y escorrentia en Hong Kong, China utilizando 20 afios de
registro para caudal y 17 afios de registro para la precipitacién, encontrando la
presencia de caos deterministico en una baja dimension del plano de fase para las
tres estaciones de precipitaciéon (0.95) mediante los métodos de la dimension de
correlacion, exponentes de Lyapunov, entropia de Kolmogorov vy la prediccion por
aproximacion local.

e 1994, Berntsson et al investigaron 238 afios de series mensuales de manchas
solares, temperatura y precipitacién en la ciudad de Lund, Suecia, encontrando
caos deterministico una vez se ha reducido el ruido en la serie de tiempo con una
dimension del plano de fase de 2.4 utilizando el método de la dimension de
correlacion.

e 1995, Georkakos et al analizaron los registros de 11 eventos de precipitacion en

lowa, USA, encontrando caos deterministico en 10 de los 11 eventos para
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dimensiones del plano de fase de 0.6 a 7.9 dependiendo de la intensidad de la
region utilizando el método de la dimensidn de correlacion.

e 1998, Waelbroeck et al estudiaron la presencia de caos deterministico de datos de
precipitacion tropical utilizando el método de aproximacion local observando que la
precision de la prediccion decae rapidamente con una escala de tiempo de 2 dias,
pero mejora considerablemente para una acumulacién de precipitacién de 10 dias.

e 2000, Sivakumar et al reportaron la existencia de caos deterministico para los
registros mensuales de lluvia y escorrentia de 131 afios de la cuenca de Gota en
Suecia, con una dimension del plano de fase de 6.4 utilizando el método de la
dimensién de correlacion y de la aproximacion local.

e 2001, Sivakumar investigd la presencia preliminar de caos deterministico en la
cuenca del rio Leaf para 25 afios de precipitaciéon en diferentes escalas temporales

(1,2, 4 y 8 dias) encontrando la posible existencia de caos deterministico.

Acorde con (Sivakumar & Berndtsson, 2010): “Como los GCMs proveen informacion
climatica Unicamente en escalas espaciales (y temporales) mucho mayores que aquellas
que son requeridas para predicciones hidrolégicas a nivel regional y local, es esencial la
reduccion de escala de los resultados de los GCM. Las técnicas de reduccién de escala
estadistica y dindmica existentes pueden proporcionar cierto éxito, pero la suposicion de
linealidad inherente en la mayoria de estas técnicas es demasiado simplista y puede
limitar considerablemente su efectividad, considerando que los sistemas climaticos y los

procesos asociados son esencialmente no lineares, y posiblemente caéticos. “

En general las variables meteorol6gicas mas importantes en los estudios de evaluacion
de los impactos del cambio climatico sobre los procesos hidrolégicos corresponden a la

precipitacién, la temperatura y la evaporacion.

4.3. Evaluacion de la presencia de caos deterministico

Diferentes metodologias se han desarrollado para la evaluacion de la presencia de
dindmica no lineal y de caos deterministico en series de tiempo, entre ellas se destacan:
el espectro de potencia, la funcién de autocorrelacion, el método de los vecinos falsos
mas préximos, los exponentes de Lyapunov, la entropia de Kolmogorov, el método de
datos sustitutos y el exponente de Hurst. A continuacién, se explicaran algunos de ellos

en detalle:
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4.3.1. Espectro de potencia

El espectro de potencia se define como el modulo cuadratico de la transformada continua
de Fourier y es una herramienta Util para la identificacion de sefiales periédicas o
aleatorias, es decir, nos permite identificar dinAmicas estables o inestables en series de
tiempo. Por ejemplo, para procesos totalmente aleatorios, el espectro de potencia oscila
alrededor de un valor constante, mientras en procesos puramente armonicos, la
transformada se presenta en un numero limitado de picos, observando que los procesos
aleatorios ocurren sin ninguna frecuencia aparente, y los procesos periédicos (0 cuasi
periédicos) ocurren en determinadas frecuencias tal como se presenta en la Figura 24, sin
embargo esta herramienta no es Gtil para distinguir entre sefiales aleatorias y caéticas.

Figura 24. Espectro de potencia de la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA) para intervalos de
acumulacion de la precipitacion de 1 dia (derecha) y 15 dias (izquierda)
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Fuente: Propia
4.3.2. Entropia de Kolmogorov

La entropia representa una medida de la cantidad de informacion necesaria para predecir
el comportamiento de un sistema en un instante de tiempo con cierta precision. Una de
las entropias mas populares es la entropia de Kolmogorov-Sinai (basada en la entropia de
Shannon de la teoria ergddica) la cual cuantifica la cantidad promedio de nueva

informacién en el sistema dindmico por un nuevo valor agregado en la serie de tiempo. Es
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cero para una serie de tiempo periédica e infinito para movimientos aleatorios. Un sistema

“caotico” tiene valores intermedios.

Una de las principales dificultades para extraer las entropias de una serie de tiempo es la
cantidad de informacién necesaria para el calculo (Siek, 2011). Diferentes métodos se han
propuesto para establecer el limite inferior y superior del valor de la entropia de
Kolmogorov-Sinai, como el calculo de la entropia de correlacién para el limite inferior, y la

identidad de Pesin? para el limite superior.

4.3.3. Exponente de Hurst

Similar al espectro de potencia, esta metodologia permite identificar preliminarmente si un
sistema dinamico es deterministico o no. El método fue desarrollado por el hidrélogo
Harold Hurst basado en la modelacién del caudal para el proyecto de construcciéon de la
presa del rio Nilo. (Gallego, 2010) La metodologia consiste en la escogencia de un
namero definido de escalas, para obtener el rango de reescalado (funcién de la suma
acumulativa de las diferencias del minimo y el maximo respecto a la media sobre la
desviacion estandar) y relacionarlo con el tiempo de la escala con base en la formula

generalizada para el rango de reescalado de Hurst que se presenta en la Ecuacion 5.

Ecuacion 5. Generalizacion de Hurst
(R/s)n =cxth

Donde,
(R/S): rango de reescalado
Cc: constante
t: escala de tiempo
H: Exponente de Hurst
Por lo tanto, el exponente de Hurst (H) puede ser obtenido mediante la regresion lineal de
la grafica log (t) vs log(R/S). Donde H va de 0 a 1 y se clasifica de la siguiente manera:
Si el valor de H<0.5, la serie es persistente, si H>0.5, es anti-persistente y para valores de
H cercanos a 0.5 se tiene un proceso aleatorio, es decir para valores superiores a 0.5 la
serie es altamente dependiente de las condiciones iniciales, tal que para valores iniciales

muy cercanas el sistema presenta comportamientos muy diferentes a largo plazo, esto es,

2 | aidentidad de Pesin establece que la suma de todos los exponentes de Lyapunov positivos es un limite superior de la
entropia de Kolmogorov.

62



la presencia de caos deterministico. Esta metodologia fue utilizada con éxito en (Gallego,

2010), y se presenta un ejemplo de su aplicacién en la Figura 25.

Figura 25. Exponente de Hurst de la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA) para un intervalo de
acumulacion de la precipitacién de 5 dias.
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Fuente: Propia

4.4. Espacio de Fase

Acorde con (Sivakumar & Berndtsson, 2010): “El espacio de fase es esencialmente una
gréfica, cuyas coordenadas representan las variables necesarias para describir
completamente el estado del sistema en cualquier momento, la trayectoria del diagrama
del espacio de fase describe la evolucidn del sistema para un estado inicial. La "region de
atraccion” de estas trayectorias en el espacio de fase proporciona informacién cualitativa
importante al momento de determinar el grado de complejidad del sistema”, tal como se
observa en la Figura 26 donde se observa el espacio de fase en tres dimensiones para
diferentes intervalos de acumulacion de la precipitacion. El conjunto limite que redne las

trayectorias asintéticas préximas al equilibrio se conoce como ‘atractor’.
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Figura 26. Comparacion del espacio de fase de la serie de tiempo de precipitacion de la Celda 1 de la cuenca

del rio Bogotéa para acumulaciones de precipitacién de 1 dia (izquierda), 10 dias (centro) y 30 dias (derecha).
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Fuente: Propia

4.5. Reconstruccion del espacio de fase: Método de los retardos

Los atractores de sistemas cadticos deterministicos (conocidos como “atractores
extrafios”), pueden exhibir un inusual tipo de auto similitud y presentar estructuras en
todas sus escalas (esto es, una estructura fractal) y es por lo tanto de gran utilidad
encontrar una apropiada dimension tal que la estructura del atractor permanezca
invariante. Siendo necesario convertir las medidas escalares de las series de tiempo a
vectores de estado, y definir una dimension del espacio de fase tal que los vectores de

estado sean funcién exclusiva de la evolucion en el tiempo.

Este proceso se realiza mediante la reconstruccion del espacio de fase, siendo el método
mas importante el método de los retardos (en inglés Method of Time-Delay) desarrollado
por Taken en 1981, en el que es necesaria la blusqueda de un tiempo de retardo 6ptimo y

la dimensién del plano de fase.
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4.5.1. Tiempo de retardo (en inglés Time Delay)

El tiempo de retardo necesita ser escogido apropiadamente para capturar completamente
la estructura del atractor. Si el tiempo de retardo (r) es muy pequefio, entonces los
vectores del tiempo de retardo no son independientes, de forma que todos los puntos se
acumularan alrededor del punto de interseccion de los planos principales del espacio de
fase, resultando en la perdida de informacién de las caracteristicas del atractor, es decir,
no ha pasado suficiente tiempo para que el sistema evolucione en el espacio de fase. Si el
tiempo de retardo (r) es muy grande, los vectores del tiempo de retardo pueden estar
dimensionalmente no correlacionados. La eleccién del tiempo de retardo (r) ha sido
altamente enfatizado en la literatura por diferentes autores, como Casdagli en 1991, y

numerosos métodos se han planteado para resolver este problema.

45.1.1. Autocorrelacion

El método tradicional para la seleccion del tiempo éptimo de retardo se basa en el empleo
de la funcién de autocorrelacidn, cuya ecuacién se presenta en la Ecuacion 6. El método
fue propuesto por Tsonis y Elsener en 1988, y sugieren que el tiempo de retardo debe ser
elegido como el tiempo en el cual la funcién de autocorrelacion cae por debajo de un valor
limite, siendo este valor limite cominmente cero. Luo en 2004 encontré que este criterio
no funciona en todas las situaciones, debido a que los procesos con memoria larga tardan

mucho tiempo en alcanzar el limite de cero.

Ecuacion 6.Funcién de autocorrelaciéon

1 Zg=1(xn+r - 3?)(xn - f)
N-—1 11\1’=1(xn - f)z

C(r) =

“La funcion de autocorrelacion es una medida normalizada de la correlacion lineal entre
valores sucesivos en una serie de tiempo, y su utilidad reposa en permitir determinar el
grado dependencia presente en los valores de una serie de datos. En procesos
puramente aleatorios, la funciéon de autocorrelacién fluctia en valores muy cercanos a
cero, indicando que el proceso no depende de las condiciones pasadas” (Sivakumar &
Berndtsson, 2010)
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45.1.2. Informaciéon Mutua

En términos de relaciones no-lineales, la escogencia del tiempo de retardo corresponde al
primer minimo de la funcién de medicién de la informacién mutua entre las componentes

de la serie de tiempo, cuya formula general se presenta en la Ecuacion 7.

Ecuacion 7. Funcion de Informacion Mutua

U\ P(x,y)
I(x,y) = Zzp(xi:yi)logm

i=1 j=1

En términos de relaciones no-lineales, la escogencia del tiempo de retardo corresponde al
primer minimo de la funcion de medicion de la informacion mutua entre las componentes
de la serie de tiempo, cuya formula general se presenta en la Ecuacion 7. La informacion
mutua entre dos variables aleatorias es una cantidad que mide la dependencia mutua
entre dos variables basandose en la entropia de Shannon y representando una medida de
la incertidumbre asociada con la medicidn de las series de tiempo observables.

Figura 27. Comparacion del tiempo de retardo por los métodos de informacion mutua y autocorrelacion para la
estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA) para una acumulacion de la precipitacion de 5 dias.
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Este método ha demostrado un buen comportamiento en la reconstruccién del espacio de

fase como lo demostraron Frazer y Swinney en 2010. En la Figura 27 se presenta la
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comparacion de la utilizacién de los métodos de la informacién mutua y la autocorrelacion

para la serie de tiempo de precipitacion de la estacién pr_21185040.

4.5.1.3. Gréfico de separacidon espacio-tiempo

El gréfico de separacion espacio-tiempo (en inglés Space-Time Separation Plot)
presentado por Provanzale en 1992, permite la identificacion de correlaciones temporales
en una serie de tiempo, es decir, permite la determinacion de un tiempo de retardo
adecuado. El grafico representa que tan grandes deben ser las distancias temporales
entre dos puntos para poder asumir que se forman series independientes acorde con la
medida invariante. El método integra a lo largo de lineas paralelas a la diagonal vy
representa los tiempos relativos, tal como se presenta en la Figura 28.

Figura 28. Gréfico de separacién espacio-tiempo para la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA) para
un intervalo de acumulacion de la precipitacion de 5 dias.
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4.5.2. Dimensién del plano de fase (en inglés Embedding Dimension)

Acorde con el teorema de insercion de Taken de 1981 iniciado por Whitney en 1936, un
atractor de d-dimensiones puede ser embebido en un espacio de fase de dimension m,

donde m=2d+1, para estimar y describir las caracteristicas del sistema dindmico.

67



45.2.1. Dimension de correlacion

La dimensién fractal mas utilizada corresponde a la dimension de correlacién dc, definida

por Grassberg y Proaccia en 1983, la cual esta basada en la integral de correlacién.

La suma de correlacion C(r) para un conjunto de puntos Yt de un vector en el espacio,
corresponde a la fraccion de todas las posibles parejas de puntos que estdn mas cerca
que una distancia r en una norma particular, en otras palabras, la frecuencia relativa con

la cual una trayectoria tipica entra a un volumen de dimensién i.
Ecuacién 8. Funcion de Correlacion

Nref N

1
2.5 2,1 =1 = )

i=1  j=

c(r) =

Nref

Donde,
H: Funcién de escalén unitario

Y;, Y;: Vectores del tiempo de retardo

La funcion de correlaciéon C(r) presentada en la Ecuacién 8, es estimada para el rango de
valores r disponibles en una serie de tiempo para diferentes dimensiones del plano de
fase m. Entonces C (m, r) es inspeccionada para la busqueda de auto-similitud, mediante
las graficas Log(C(r)) vs Log(r) y u vs Log(r); donde u es el exponente de correlacion y
corresponde a la pendiente de la grafica Log(C(r)) vs Log(r) como se observa en la Figura
29. Si la serie de tiempo es caracterizada por un proceso aleatorio, u varia linealmente
con el incremento de m sin alcanzar un valor limite, mientras que para procesos
deterministicos el exponente de correlacién alcanza un valor limite y se vuelve
independiente de m. El valor limite encontrado corresponde a la dimensidn de correlacion

dc del atractor de la serie de tiempo.

Diferentes metodologias se han establecido para el calculo de la cantidad de datos
necesarios para estimar con precision la dimensién del plano de fase, como los métodos
de Ruelle, Nerenberg y Essex. (Ruelle & Eckman, 1988) En la Ecuacion 9 se presenta la

formula de Ruelle, la cual es funcion de la dimensién de correlacion.
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Ecuacién 9. Formula de Ruelle para la cantidad minima de datos

min data = 10%¢/2

Figura 29. Sumas de correlacion (grafica superior izquierda), pendiente de correlacion (grafica superior
derecha), y dimensién de correlacion (grafica inferior), de la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA)
para un intervalo de acumulacién de la precipitacién de 5 dias.
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4.5.2.2. El método de los vecinos falsos mas proximos

El método de los vecinos falsos mas préximos (en inglés FNN: False Nearest Neighbors)
creado por Kennel en 1992, es otro método que permite la estimacion de la dimension del
plano de fase. EI método consiste en encontrar para cada punto s;, Su vecino mas
proximo sy en un espacio de m dimensiones, mediante el calculo de la distancia [[s; - s¢||,
la iteracion sucesica de ambos puntos (s;, s¢) y el computo del factor Ri, cuya funcion se

presenta en la Ecuacién 10.

Ecuacién 10. Método de los vecinos falsos mas proximos

R — |5i+1 - Sj+1|
B SR
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Sefialando como vecinos falsos mas proximos a aquellos puntos que tengan un factor Ri
mayor que un umbral limite Ru dado. La dimension del plano de fase sera aquella para la
cual se tenga una fraccién de vecinos falsos mas préximos cercana a cero. En la
presencia de procesos aleatorios, no se esperaria la disminucién del porcentaje de
vecinos falsos méas proximos a cero. En la Figura 30 se presenta la comparacion de los
métodos de Cao y FNN en una serie de precipitacién en la cuenca del rio Bogota.

Figura 30. Método de FNN para la serie de precipitacion de la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA)
para un intervalo de acumulacién de 30 dias.
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4.5.2.3. El método de Cao

El método de Cao o el método de los vecinos falsos promediados (en inglés AFN:
Averaged False Neighbors) creado por Cao en 1997. Esta basado en la estimacion de dos
parametros E1 y E* los cuales se derivan de los cuantiles que son definidos por el
método de los vecinos falsos méas proximos, estos pardmetros son calculados para
diferentes valores de m. Este método no necesita series muy largas de tiempo, es
computacionalmente eficiente y no esta basado en la seleccién arbitraria de un limite, en
la Figura 31 se presenta un ejemplo de aplicacion del método en la serie de tiempo de
precipitacion de la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA). Este método fue

utilizado con éxito en (Siek, 2011)
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Figura 31. Método de Cao para la serie de precipitacion de la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO
VILA) para un intervalo de acumulacion de 5 dias.

Cao's method
T T

E1
- E2

E1-E2

o 2 4 6 8 10 12 14
Embedding dimension

Fuente: Propia

4.5.3. Exponentes de Lyapunov

Con base en los resultados de 7 y m, se calcul6 el espectro de exponentes Lyapunov
creado por Eckman y Ruelle en 1985, los cuales caracterizan la inestabilidad exponencial
de las trayectorias cercanas en el espacio de fase partiendo de determinadas condiciones
iniciales como se presenta en la Figura 32, y por lo tanto determina el grado de
predictibilidad de un sistema dinamico, es decir, expresa la perdida de informacién en el
tiempo.

Figura 32. Representacion esquematica de la evolucion en el tiempo de un conjunto de condiciones iniciales
en el espacio de fase

Fuente: Tomada de Nonlinear Dynamics and Chaos with Applications to Hydrodynamics and Hydrological
Modelling (Velickov, 2004)
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El calculo numérico del espectro de Lyapunov se realiza para un determinado intervalo de
evolucion en el tiempo del sistema dindmico, esto se realiza mediante el método
desarrollado por (Sano & Sawada, 1985) en el cual, el conjunto de vectores es convertido
a un conjunto ortonormal por medio del método de ortonormalizacion Gramm-Schmidt,
obteniendo los exponentes de Lyapunov por medio de A; =In(||dX;||), para ser
nuevamente normalizados dividiendo cada vector por su norma euclidiana. Este proceso
se repite un numero lo suficientemente grande de veces en el tiempo considerando la
tendencia de los vectores a alinearse a lo largo de la direccibn de maximo crecimiento,
permitiendo el célculo de los exponentes de Lyapunov tal como se ilustra en la Ecuacién
11. (Gonzalez-Miranda, 2004).

Ecuacién 11. Calculo del Espectro de exponente de Lyapunov
_ 1 (k) P —
A =s=XInfl|ox; "], i=1,2,...4d,

Donde,

A;: Exponente de Lyapunov i para un numero de iteraciones N.

ax,-“‘): Vectores ortogonalizados obtenidos al final del paso k.

Pueden existir tantos exponentes de Lyapunov como grados de libertad tenga el sistema
dindmico, en otras palabras, la cantidad de coordenadas que posea el espacio de fase.
Usualmente el comportamiento del sistema dinamico se determina con base en el mayor
exponente de Lyapunov (A) y la suma de los exponentes del espectro (Z A), es decir,
existe caos deterministico cuando se presenta el mayor exponente de Lyapunov sea
positivo y la suma de los exponentes del espectro es negativa, existiendo diferentes tipos

de movimientos en los sistemas dinamicos, tal como se presenta en la Tabla 10.

Tabla 10. Posibles tipos de movimiento del sistema dinamico acorde con los exponentes de Lyapunov

Mayor Exponente Suma Exponentes | Predictibilidad | Predictibilidad
T|po de Movimiento
de Lyapunov de Lyapunov corto plazo largo plazo
v

Estable (Punto FIJO) Max(\)<0 v
oo ; ;
w>Max(\)>0 Sum(A)<0 N X

Aleatorio o divergente Max(A)>0 Sum(A)>0 X X

Fuente: Modificado de (Velickov, 2004)

3 Acorde con (Velickov, 2004), caos deterministico solo ocurrird en espacios de fase de minimo tres
dimensiones de un sistema dinamico, exceptuando algunos casos en el que ocurre en dimensiones menores.
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La presencia de un exponente maximo de Lyapunov positivo (A>0), indica que habra una
pérdida de informacion en la evolucion del sistema dinamico, lo cual generara una pérdida
de las capacidades predictivas del sistema. Sin embargo, bajo esta situacion, cuando la
suma de los exponentes del espectro es menor que cero (X A<0), esto es caos
deterministico, existira predictibilidad a corto plazo. Cuando no existe un exponente de
Lyapunov positivo (A<0), la predictibilidad a largo plazo del sistema dindmico esta
garantizada. (Velickov, 2004). Debido a la importancia del maximo exponente de
Lyapunov, diferentes metodologias se han desarrollado para el calculo del mayor
exponente de Lyapunov, tales como los presentado por (Rosenstein, Collins, & De Luca,
1994) y (Kantz, 1994). En la Figura 7 se presenta un ejemplo del espectro de exponentes

de Lyapunov para la Celda 1 del modelo climético global MPI-ESM-MR.

Figura 33. Ejemplo Espectro de Lyapunov

Espectro de Lyapunov
0.4 =

02}

oz2f ~—

04l

Exponentes de Lyapunov

s

0.8

0 1 é é 4 5 6
Longitud(Muestra de tiempo) =10

Fuente: Propia

Adicionalmente, gracias al calculo de los exponentes de Lyapunov, también es posible
determinar de forma aproximada la dimension fractal del atractor extrafio del sistema
dinamico mediante la dimension de Kaplan-Yorke (Kaplan & Yorke, 1979), también
conocida como dimensién de Lyapunov, cuya ecuacion se presenta en la Ecuacién 12,

donde j es el mayor entero tal que k es el mayor exponente tal que 4; + -+ 1, = 0.

Ecuacién 12. Dimension de Kaplan-Yorke
/11 + A + A]

Dy =j+2"1—
i |2 41]
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Capitulo V

5. SINCRONIZACION DE SISTEMAS CAQOTICOS

Dentro de los distintos fenomenos de los sistemas dindmicos no-lineales, la sincronizacion
de sistemas cadticos ha tenido una gran importancia en la Gltima década, existiendo una
amplia variedad de experimentos y aplicaciones practicas, dentro de las que se destacan
circuitos eléctricos y electrénicos, laseres, sistemas de telecomunicaciones, sistemas
biolégicos y reacciones quimicas. Asi mismo, también se ha estudiado su importancia en
fendmenos climaticos y atmosféricos, tales como el fendmeno ENSO vy la interaccién de

osciladores no lineales, como se presentan en (Tsonis, 2001).

Figura 34. Ejemplo de sincronizacion del circuito de Chua

(d)

-6.0 4.

-8.0—

-10.0 -
-3.0

Fuente: Tomado de Synchronization and control of chaos (Gonzalez-Miranda, 2004)
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La sincronizacién de dos o mas sistemas dinamicos, es un fenédmeno fundamental que se
obtiene cuando por lo menos uno de los sistemas cambia su trayectoria debido a un
acoplamiento (unidireccional o bidireccional) con otro de los sistemas, permitiendo un
comportamiento coherente en los sistemas acoplados. En los sistemas cadticos, dada la
dependencia de las condiciones iniciales y su evolucion en diferentes atractores, permite

al sincronizarse, seguir una trayectoria comun y definida.

La existencia de una funcion que relacione las variables de dos sistemas sugiere que esta
funcién puede ser encontrada y usada para propésitos de prediccion. En efecto, si dos
sistemas estan sincronizados, entonces el estado del sistema de respuesta puede ser
predicho Unicamente por el estado del sistema conductor, incluso si la relaciéon entre las

variables es desconocida. (Rulkov, Sushchik, Tsmiring, & Abarbanel, 1995)

En 1990 (Pecora & Carroll, 1990) lograron sincronizaron satisfactoriamente dos sistemas
cadticos idénticos con diferentes condiciones iniciales bajo un apropiado esquema de
acoplamiento. A partir de ese momento, diversos descubrimientos, han permitido
encontrar diversas formas de sincronizacién de sistemas caéticos, asi como la posibilidad

de controlar el caos y suprimir estas caracteristicas.

Diferentes tipos de estados de sincronizacion existen acorde con los tipos de sistemas
dinAmicos a sincronizar, en este trabajo se estudiaran principalmente los tipos de
sincronizaciéon aplicables a dos sistemas cadticos no idénticos, dentro de este grupo
los principales estados de sincronizacidn son: sincronizaciéon completa, sincronizacion de

fase, sincronizacion de retardo, sincronizaciéon de amplitud y sincronizacion general.

5.1. Sincronizacion completa

En la sincronizacion completa existe una union perfecta de las trayectorias de los
sistemas caoticos mediante una funcién de acoplamiento unidireccional (Moreno, 2006).
En este sistema se establece una relacion “maestro-esclavo” la cual consiste en dos
sistemas caoticos que son descritos por el mismo conjunto de ecuaciones diferenciales
con los mismos parametros para tiempo iniciales diferentes. En este caso, un sistema
caotico dirige al otro sistema por las series de tiempo generadas por sus ecuaciones
diferenciales donde el sistema conductor es conocido como el sistema maestro y el

sistema de respuesta como el sistema esclavo. (Jovic, 2011)
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5.2. Sincronizacion de fase

La sincronizaciéon de fase para sistemas no idénticos o sistemas rotatorios ocurre cuando
el sistema dirigido cattico entra en fase con el sistema conductor por la fuerza aplicada de
la relacion “maestro-esclavo”, alcanzando una sincronia intermedia por la unién de las
fases, sin embargo, para esta sincronizacion las amplitudes no estan correlacionadas en

el tiempo. En la Figura 35 se presenta un ejemplo ilustrativo de sincronizacion de fase.

Figura 35. Ejemplo de sincronizacion de fase

2(1), zhat(t)

ol iV | - ) |

i \ | Initial [ 7]

A N, Separation /!

o5k / /Yy
N - -~

51 | —— Master rajectory T / 1
— Slhave rajectory Synchronization Achieved
2 1 1 1 1 1 1 1
2 -15 -1 05 05 1 158 2

o
y(t), yhat(t)

Fuente: Tomado de Synchronization Techniques for Chaotic Commun (Jovic, 2011)

5.3. Sincronizacion de retardo

Mientras en la sincronizacion de fase, los maximos y minimos de las variables de los
sistemas dinamicos no estan correlacionados en amplitud y tiempo, es posible
incrementar el acoplamiento de los sistemas mediante las amplitudes de las variables o
un cambio entre ellas mediante la relacion x, (t — ) = x,(t). Esto hace que las amplitudes
y fases vayan unidas, pero con la presencia de un tiempo de retardo, este tipo de
sincronizacién es un paso entre la sincronizacién de fase y la sincronizacién completa, y
es conocida como sincronizacion de retardo para sistemas no idénticos y sincronizaciéon

anticipada para sistemas idénticos.

Una de las herramientas mas utilizadas para la identificacién de sincronizacién por retardo

es la funcién de similaridad S(tr) creada por (Rosenblum, Pikovsky, & Kurths, 1997),
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definida como la diferencia de tiempo promedio entre x,(t) y x;(t — 75) normalizada por el

promedio geométrico de la media de los dos sistemas dindmicos.

Ecuacion 13.Funcién de similitud

(G2 () = x1(t = 75))%)
V2 (ONx2(0)

SZ(TS) =

Donde,

<...>: Tiempo promedio

S(t): Funcion de similitud de los sistemas dinamicos 1y 2.
x1(t), x5 (t): Series de tiempo de los sistemas dindmicos 1y 2.

T,. Tiempo de retraso entre los sistemas dinamicos 1y 2.

Si la funcion de similaridad muestra un minimo global para ¢ = min(S(r)) para ty, # 0, se
tiene que existe un tiempo de retardo principal (ty) entre los dos sistemas. A pesar de su
gran utilidad este método solo permite el calculo en termino de correlaciones lineales
(Boccaletti & Valladares, 2000)

Acorde con (Gonzalez-Miranda, 2004), para casos en lo que existen grandes diferencias
entre los sistemas calticos se ha propuesto una combinacion de los conceptos de
sincronizacién general y sincronizacion de retardo con base en la funcion ¢ tal que

tlim Is; — @[s2(t — ©)]| = 0y la funcion generalizada de similitud para este caso seria:

Ecuacion 14.Funcion generalizada de similitud

(Car () = ¢ [x2(t —15)D?)
V2 (ON x22(1))

SGZ(TS) =

Donde,

<...>. Promedio en el tiempo

S¢(1): Funcién de similitud generalizada de los sistemas dinamicos 1y 2.
x1(t), x5 (t): Series de tiempo de los sistemas dinamicos 1y 2 con media cero.
7. Tiempo de retardo entre los sistemas dinamicos 1y 2.

¢: Funcién de transferencia entre los sistemas 1y 2.
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5.4. Sincronizacion de amplitud

La sincronizacion por amplitud, también conocida como sincronia marginal para sistemas
cadticos idénticos, se presenta cuando se exhibe algin tipo de simetria entre los dos
sistemas dinamicos, lo cual se ve reflejada como una amplificacion de los sistemas
cadticos o una proyeccion del atractor del sistema conductor sobre el sistema de

respuesta. (Gonzalez-Miranda, 2004)

A su vez, la existencia de este tipo de simetria tiene como consecuencia la estabilidad del
estado de sincronia, implicando que el mayor exponente condicional de Lyapunov debe

ser nulo; esto significa que las trayectorias del sistema de respuesta no son asintéticas.

Un caso especial de este tipo de sincronizacién es la sincronizacion de las envolventes de
amplitud, el cual desarrolla una débil fuerza de acoplamiento que no es suficiente para
correlacionar las amplitudes o las fases de los sistemas dinamicos, pero si para
correlacionar las amplitudes extremas de cada sistema. Este tipo de sincronia es posible
identificarlo numéricamente mediante el uso de series de datos sustitutos y el calculo de

coeficientes de correlacion. (Gonzalez-Miranda, 2004)

5.5. Sincronizacion general

En la sincronizacion general los sistemas dinAmicos pueden ser completamente diferentes
y se asocia la salida de uno de ellos como una funcién dada en la entrada del otro, es
decir y(t) = ¢(x(t)) (unidireccional), sus usos varian de experimentos en laboratorios a

fenédmenos naturales.

Acorde con (Gonzalez-Miranda, 2004), diversos criterios se han establecido para detectar
sincronizacion general entre dos sistemas dinamicos, entre ellos sobresalen: El andlisis
de los exponentes condicionales de Lyapunov, el enfoque del sistema auxiliar y el uso de
estimaciones estadisticas de la predictibilidad, tales como el método de los vecinos falsos
mutuos mas proximos (en inglés MFNN: Mutual False Nearest Neighbors) o el analisis de
la correlacion candnica de Kernel (en inglés Kernel CCA: Kernel Canonical Correlation

Analysis)
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5.5.1. Vecinos falsos mutuos mas préoximos

El método de los vecinos falsos mutuos mas proximos creado por (Rulkov, Sushchik,
Tsmiring, & Abarbanel, 1995) es una técnica estadistica basada en el calculo del
pardmetro u, el cual evalla las vecindades locales entre dos series de tiempo, de forma
que u toma valores del orden de 1 si existe sincronizacién general, y en otros casos, u
tiene que ser un numero cuya magnitud sea comparable con el producto del tamafio de
los atractores dividido entre el producto de la distancia entre los vecinos mas cercanos en

las series de tiempo x(t,) y y(t;). La férmula de u se presenta en la Ecuacién 15.

Ecuacion 15. Vecinos falsos mutuos mas proximos

N
_ lz ||yn — ynNND” ”xn B anNR”
H =
N k=1 ”xn - anND” ”yn - ynNNR”

Donde,

|--.]]: Norma euclidiana

u: Parametro del método vecinos falsos mutuos mas préximos
N: Numero de datos

x,: Punto del sistema conductor en un instante n

Y. Punto del sistema de respuesta en un instante n

Xn,yp- VECINO Mas cercano de x, en el sistema conductor.

Ynyvg- VECINO Mas cercano de y, en el sistema de respuesta.

Xnyye- PUNto del sistema conductor en el estado de tiempo nyyg obtenido de buscar y, .

Ynyyp- PUNto del sistema respuesta en el estado de tiempo nyyp obtenido de buscar x,,,, ,

“Cuando las trayectorias en el espacio de fase de los sistemas conductor y de respuesta
estan conectadas por y(t) = #(x(t)) , dos estados cercanos en el espacio de fase del
sistema de respuesta corresponden a dos estados cercanos en el sistema conductor, ...,
en pocas palabras con el método se busca una conexidon geométrica entre el sistema
conductor y el sistema de respuesta tal que se preserve la identidad de vecindades”
(Rulkov, Sushchik, Tsmiring, & Abarbanel, 1995)
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5.5.2. Exponentes condicionales de Lyapunov

En este método de sincronizacion general, para asegurar una sincronizacion estable y
asintotica es necesario que todos los exponentes de Lyapunov de la Ecuacién 16 sean
negativos x’' = x . Estos exponentes son conocidos como como exponentes condicionales
de Lyapunov ya que estos deben ser determinados para un estado particular de la
dindmica del sistema conductor, estos pueden ser calculados mediante una linealizacion
de la Ecuacion 16 alrededor del estado de sincronizacion. El procedimiento de célculo de
exponentes de Lyapunov presentado en la seccion 4.5.3 también puede ser utilizado para

determinar la estabilidad del estado de sincronizacién. (Gonzalez-Miranda, 2004)

Ecuacion 16. Exponentes condicionales de Lyapunov

d(0x)
dt

=G(x,x") — F(x)

Donde,

x: Variable del sistema conductor

x': Variable del sistema de respuesta idéntico al sistema conductor

dx: Perturbaciéon de x, x' —x # 0

F: Conjunto de ecuaciones diferenciales que gobiernan el sistema conductor

G: Conjunto de ecuaciones diferenciales que gobiernan el sistema de respuesta

5.5.3. Enfoque del sistema auxiliar

“El enfoque del sistema auxiliar es un test para detectar sincronizacion general basado en
las propiedades de predictibilidad de sincronizacion: Si dos copias idénticas del sistema
de respuesta que inician con condiciones iniciales diferentes con las mismas bases de
sincronizacién son conducidas por el mismo sistema conductor y la diferencia entre las
dos copias en un instante final ha desaparecido. Por lo tanto, el enfoque del sistema
auxiliar recurre al uso de un sistema de respuesta adicional idéntico al sistema original e

independiente de él”. (Gonzalez-Miranda, 2004)
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Capitulo VI

6. CONSTRUCCION DEL MODELO CAOTICO PREDICTIVO PARA LA
TECNICA DE REDUCCION DE ESCALA

En este capitulo se presenta la técnica de reduccion de escala CSD (por sus siglas en
inglés Chaotic Statistical Downscaling), incluyendo las diferentes herramientas utilizadas
para la evaluacion de la presencia de caos deterministico y los algoritmos creados para la
construccion del modelo caético predictivo basada en el concepto de sincronizacion de

sistemas cadticos.

6.1. Esquema general de latécnica CSD

La técnica de reduccion de escala CSD fue desarrollada en el lenguaje de programacion
MatLab y esta dividida en dos librerias principales y dos librerias complementaria para un
total de 11 funciones, la primera libreria (Chaos Analysis.m) evalla la presencia de caos
deterministico para diferentes intervalos de acumulacién de la precipitacion de las series
de tiempo histéricas, tanto de las estaciones climaticas locales, como del modelo climéatico
global; en la segunda libreria (Synchronization.m) se construye el modelo cadtico
predictivo con los resultados del tiempo de retardo (Delay.m), dimensién del plano de fase
(Dimension.m) y exponentes de Lyapunov (Lyapunov.m) encontrados para el intervalo
de acumulacién de la precipitacion “optimo” de la primera secciéon. En la Figura 36 se
presenta un esquema general del algoritmo de la técnica. A continuacién, se presentaran
detalladamente cada uno de las librerias. En la seccion 7.1 (Aplicacién en la Cuenca del

Rio Bogota) se explicara en detalle cada una de los resultados de las librerias.

Figura 36. Esquema general de la técnica de reduccion de escala

Evaluacion de la Comparacion de

Datos de Sincronizacion de

| ]

—P presencia de caos P propiedades del , »
entrada i y b sistemas caoticos
deterministico sistema dinamico

Fuente: Propia
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El uso tipico de la herramienta es:

[DOWNSCALING, ERROR]=CSD (PRECIPITATION STA,STA CATALOG,MODEL HIS,MODEL RCP
,OUTPUT FOLDER)

Donde,

DOWNSCALING (OUTPUT): Proyeccion de la precipitacion de cada una de las

estaciones. Tipo: Array

ERROR (OUTPUT): Error obtenido entre el modelo calibrado y los datos de validacion.
Tipo: Array

PRECIPITATION_STA (INPUT): Ruta de las series de precipitacion de las estaciones
local. Tipo: String

STA_CATALOG (INPUT): Ruta de las caracteristicas geograficas de las estaciones

locales. String

MODEL_HIS (INPUT): Ruta de las series de tiempo histoéricas del modelo climético global.
Tipo: String

MODEL_RCP (INPUT): Ruta de las series de tiempo proyectadas del modelo climatico
global. Tipo: String

OUTPUT_FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardaran los archivos generados. Tipo:
Array

6.2. Libreriade datos de entrada

En la libreria inicial: “Datos de entrada”, se realiza la lectura de los datos de precipitacion
a nivel local (formato .xlIs), la informacion climéatica a nivel global (formato .nc) y la
informacién geografica de las estaciones climaticas locales (formato .shp).
Adicionalmente, en este médulo también se completan los datos faltantes de las series de
tiempo acorde con la metodologia presentada en la seccién 3.7.2.3 (Datos faltantes de la
serie). En la Figura 37 se presenta el diagrama de flujo del médulo datos de entrada, y en
la Tabla 11 se describen las principales herramientas y funciones utilizadas en este

modulo.
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Tabla 11. Principales herramientas utilizadas para el manejo de informacion de los datos de entrada

Un toolbox de MatLab para trabajar con conjuntos .. .
nc_toolbox P : ) (Schlining, Crosby, & Signell, 2013)
de datos, tales como NetCDF, GRIB y OPeNDAP

xlsread Leer los archivos de Microsoft Excel MatLab

. Completar los datos faltantes de la serie de .
Fill_Data i ) Propia
tiempo de observaciones locales

Fuente: Propia

Figura 37. Diagrama de flujo del médulo cargar datos de entrada

Leer rutas con los
datos de entrada

Definicién de intervalos de
acumulacion de la
precipitacion a evaluar

Il

Definicion de fechas de
calibracion, validacion y
aplicacion de la técnica CSD

Preparar nc_toolbox
I

w A 4
Cargar los datos Cargar los datos
proyectados del GCM histéricos del GCM
mediante nc_toolbox mediante nc_toolbox
[ _ |

Cargar las series de
precipitaciéon de las
estaciones locales

v

Cargar las caracteristicas
geograficas de las
estaciones locales

l

Completar los datos
faltantes de las series
de tiempo

Fin

Fuente: Propia
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6.3. Libreriade evaluaciéon de caos deterministico (Chaos_Analysis)

En esta libreria se realiza la reconstruccién del espacio de fase y posterior evaluacién de

la presencia de caos deterministico para diferentes intervalos de acumulacion de la

precipitacién, con el objetivo de encontrar la serie de tiempo con el menor intervalo de

acumulacion que presente caos deterministico en su dinamica. Para ello, se hace uso de

diferentes herramientas como se presenta en la Figura 62, siendo el paquete TISEAN (por
sus siglas en inglés Tlme SEries ANalyisis (Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)) para

andlisis de series de tiempo no-lineales de gran importancia en el desarrollo del presente

trabajo. En la Figura 38 se presentan las librerias presentadas en la técnica CSD.

El uso tipico de esta funcién es:

[CHAOS INFO]=Chaos Analysis (DATA , INTERVAL ACCUMULATION,FOLDER)
Donde,

CHAOS_INFO (OUTPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema
dindmico de la serie de tiempo de la estacion local para diferentes intervalos de

acumulacion. Tipo: Array
DATA (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion. Tipo: Array

INTERVAL_ACCUMULATION (INPUT): Intervalos de acumulacion de la precipitacion a

evaluar. Tipo: Array
FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardaran los archivos generados. Tipo: String

Figura 38. Librerias y archivos de la técnica de reduccién de escala CSD

=] Chaos_Analysis
+ Auxiliar
@ Chaos_Analysis.m
£ Delay.m
fﬂ Dimension.m
fﬂ Lyapunowv.m
= Comparation
"ﬂ Chaos_Comparation.m
B Statistical_Comparation.m
= Initial_Data
= nctoolbox
= Zonificacion_hidrografica_2013
) Fill_Data.m
= Synchonization
fﬂ Calibration.m
fﬂ Synchronization.m
fﬂ Validation.m

Fuente: Propia
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Figura 39. Diagrama de flujo de la funcion (Chaos_Analysis)

Leer: DATA, INTERWVAL_
ACCUMULATION, FOLDER

Crear variable CHAOS_INFD

i=i+1

p=INTERVAL_ ACCUMULATION/i)

l

Crear el vector Precipitation para
un intervalo de acumulacion p
del vector DATA

[LAG]=Delay(Precipitaticn, FOLDER)

|

[DIM, ENT]=Dimension({Precipitation min{DELAY),FOLDER)

[LAMBDA KY _DIMNERIFIED_DIMEMNSION MAX_LYAP]=
LyapunoviPrecipitation min{DELAY),min(DIMEMNSION), FOLDER)

/ Escribir: CHAOS_INFO para cada p /

P=INTERVAL_

ACCUMULATIOM(end)

M

end

Fuente: Propia
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6.3.1. Delay

En la funcién Delay, se calcula el tiempo de retardo acorde con los principales métodos
descritos en la seccion 4.5.1 (Tiempo de retardo (en inglés Time Delay)) y el esquema
presentado en la Figura 40. En la Tabla 12 se presentan las herramientas utilizadas para

el célculo del tiempo de retardo. El uso tipico de esta funcion es:
[LAG]=Delay (DATA, FOLDER) ;

Donde,

LAG (OUTPUT): Tiempos de retardo obtenidos por informacién mutua y autocorrelacion.

Tipo: Array

DATA (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion para un intervalo de acumulacion dado.

Tipo: Array
FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardaran los archivos generados. Tipo: String

Tabla 12. Herramientas utilizadas para el célculo del tiempo de retardo

Herramienta Funcion Fuente

Calcular la autocorrelacion del conjunto

autocorr.m MatLab: Econometrics Toolbox
de datos
Estimar el tiempo de retardo de la Paquete TISEAN
mutual.exe | » .
informacién mutua de los datos (Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)
Calcular el grafico de separacién Paquete TISEAN

stp.exe

espacio-tiempo descrito por Provenzale (Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)

Fuente: Propia
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Figura 40. Diagrama de flujo de la funcién Delay

Lear DATA FOLDER

dam1, dmm

| Calcular la autocorrelacion [AUTO) de DATA con la funcion autocorr de MatlLab

AUTO([da]*AUTO{da+1)=0

5l T

J|rEl;;»:|-||:|i|- LAG( 1 mda+1 JJ

Caleular la informacion mutua (MUTUA) de DATA con mutual.exe

MUTUA{dm +1] <Mutua(dm)

5l

NGy

Escribir LAG{2)=dm

jExiste FOLDERT

£l
¥
Grafica AUTO y MUTUA

Crear el vector de retraza con m=3 v T =min(LAG)

!

Reconstruccidn del espacio de faze en 3 dimensianes

Calcular |a separacion espacio-tiempo con stp.exe

}

Grafica la separacion espacio tiempo

Fuente: Propia
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6.3.2. Dimensioén

En la funcién Dimensién, se calcula la dimensién del plano de fase en la cual es posible
embeber la estructura del atractor acorde con los principales métodos descritos en la
seccion 4.5.2 (Dimensiéon del plano de fase (en inglés Embedding Dimension)) y el
esquema presentado en la Figura 41. En la Tabla 13 se presentan las herramientas

utilizadas para el célculo del tiempo de retardo. El uso tipico de esta funcion es:
[DIM, ENT]=Dimension (DATA, DELAY,FOLDER)

Donde,

DIM (OUTPUT): Dimension del plano de fase obtenida por el método de correlacion,

vecinos falsos mas proximos y el método de Cao. Tipo: Array

ENT (OUTPUT): Entropia de correlacion calculada mediante el paquete TISEAN. Tipo:
Double

DATA (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion para un intervalo de acumulacion dado.

Tipo: Array
DELAY (INPUT): Tiempo de retardo obtenido de la funcion Delay. Tipo: Integer

FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardaran los archivos generados. Tipo: String

Tabla 13. Principales herramientas utilizadas para determinar la dimensién del plano de fase

Herramienta Funcion Fuente

Estimar la suma de correlacién, la dimension
Paquete TISEAN

(Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)

d2.exe de correlacion y la correlacion de entropia de
un conjunto de datos

Busca por los vecinos falsos mas cercanos
Paquete TISEAN

= ISEIEEIES RGN de un conjunto de puntos en m dimensiones _
(Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)

e itera estas vecindades un paso en el futuro

Calcular el grafico de separacién espacio- Paquete TISEAN
cao_deneme.exe | _ _
tiempo descrito por Provenzale (Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)

Fuente: Propia
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Figura 41. Diagrama de flujo de la funcién Dimensién

I||IL==-. DATA, DELAY, Fl:'.‘nLI}EI‘.JFI

!

i=2, k=1, j=1, I=1 MMAX=FLODR[Z2*LGTHLENGTHIDATATR

Calcular el Bmite de h en Calcular la suma de correlacan, la pendiente de comelacion y
funcian de la dimensién | la correlacién de entropia h2 con el programa d2.exe

]

| ENT=hail-> 101 H Calcular las dimensiones de correladdn DOl en funciGn de la dimensadn |

l’ El

|CeCii+ 10-DC- 1| D= 002 5

CebA(1 )= RAnd K

| .

<> e

|

! M) =l i

Calcular B1 y E2 con el méteda de CAD en funcdn de la dimensian j

1

E1 (- E2(0{E1 (i) 0.0

#Existe FOLDER?

=1

Grafica Suma die Carrelacan,
Pendiente de Carrelacion y
Dimension de Comelacian

Grafica vecings falsos mas préximas

Grafica meétodo de Cao

Fuente: Propia



6.3.3. Lyapunov

En la funcién Lyapunov, se calcula el espectro de exponentes de Lyapunov con la
metodologia presentada en la seccién 4.5.3 (Exponentes de Lyapunov) y el esquema
presentado en la Figura 42, adicionalmente se calcula el maximo exponente de Lyapunov
acorde con el algoritmos de (Rosenstein, Collins, & De Luca, 1994), en la Tabla 14 se
presentan las herramientas utilizadas para el calculo de los diversos exponentes de

Lyapunov. El uso tipico de esta funcién es:

[LAMBDA,KY DIM,VERIFIED DIMENSION]=
Lyapunov (DATA, DELAY, DIMENSION, FOLDER)

Donde,

LAMBDA (OUTPUT): Exponentes del espectro de Lyapunov obtenidos con el paquete
TISEAN. Tipo: Array

KY_DIM (OUTPUT): Dimensién de Kaplan-York obtenida mediante el paguete TISEAN.
Tipo: Double

VERIFIED_DIMENSION (OUTPUT): Dimensién del plano de fase verificada por la funcién
lyap_spec. Tipo: Integer

DATA (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion para un intervalo de acumulacion dado.

Tipo: String
DELAY (INPUT): Tiempo de retardo minimo obtenido de la funcién Delay. Tipo: Integer

DIMENSION (INPUT): Dimension del plano de fase obtenido de la funcién Dimensién.
Tipo: Integer

FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardaran los archivos generados. Tipo: String

Tabla 14. Principales herramientas utilizadas para el célculo del espectro de exponentes de Lyapunov

Herramienta Funcion Fuente

Calcular el espectro completo de
Paquete TISEAN

(Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)

V210l seslenn s exponentes de Lyapunov para

una serie de tiempo dada.

Fuente: Propia
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Figura 42. Diagrama de flujo de la funcién Lyapunov

fLEEr’ DATA, DELAY, DIMEMSION, FOLDEF‘.J’

_| Crear el vector de retraso delay con

mmDIMENSION v T mDELAY

!

DIMEMSION =

DIBAEMSIOMN + 1

Caleular la dimension Kaplan=Yorke & espactra de
exponentes de Lyapunay del vectar delay cen
muDIMENSION con ol programa lyap_spec.axe

sl

ila Matriz es singular o mo existe?

NQ
+*

i\"ERIFIED DIMENSION=DIMENSION !I

l

[Esl:rlbir LARMBDA v EY_DIM ]r

jExiste FOLDERT

zl

;Existe mas de 1 muestra de
tiempo del espectro de Lyapunow?

sl
¥
Grafica espectro de
gxponentes de Lyapunoy

Fuente: Propia

MO
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6.4. Libreria de comparacion

Complementariamente a la evaluacion de la presencia de caos deterministico en una
serie de tiempo de precipitacion y la construcciéon del modelo caético, es de gran
importancia comparar los resultados obtenidos para las observaciones locales y el modelo
climético global, para ello se crearon dos funciones en MatLab que permiten visualizar

conjuntamente los resultados obtenidos: Statistical_Comparation y Chaos_Comparation.

6.4.1. Propiedades estadisticas (en inglés Statistical_Comparation)

En la funcidn Statistical_Comparation se presentan las ubicaciones de la celda del modelo
climatico global y la estacion local, y se comparan las principales propiedades estadisticas
de las series de tiempo para un intervalo de acumulacién de la precipitacién definido. En
la Tabla 15 se presentan las herramientas utilizadas para esta funcién. El uso tipico de

esta funcion es:

Statistical Comparation (STATION,GCM, CHAOS STATION,CHAOS
_GCM,CORD_EST,CORD_GCM, IAP, SHAPE, FOLDER)

Donde,
STATION (INPUT): Serie de tiempo de precipitaciéon de las observaciones locales.
GCM (INPUT): Serie de tiempo de precipitacién del modelo climatico global.

CHAOS _STATION (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema
dinAmico de la serie de tiempo de la estacién local para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.

CHAOS_GCM (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema dinamico
de la serie de tiempo del modelo climatico global para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.
CORD_EST (INPUT): Coordenadas de la estacién local (latitud y longitud)
CORD_GCM (INPUT): Coordenadas de la celda del gcm (latitud y longitud)

IAP (INPUT): Intervalo de acumulacién de la precipitacién seleccionado
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SHAPE (INPUT): Archivo shape de la zona de estudio (mapa de Colombia por defecto)

FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardara la comparacion.

Tabla 15. Principales herramientas utilizadas para comparar las propiedades estadisticas
\Elellalsf 1 Analizar informacion geografica y crear ;
MatLab: Mapping Toolbox
Toolbox mapas para mostrar en MatLab

Fuente: Propia

6.4.2. Propiedades de sistema dinamico (en inglés Chaos_Comparation)

En la funciébn Chaos_Comparation se calcula el espectro de potencia, el exponente de
Hurst, se crea un mapa de poincaré y se presentan las principales propiedades del
sistema dinamico de las series de tiempo para un intervalo de acumulacion de la
precipitacion dado. En la Tabla 16 se presentan las herramientas utilizadas para esta
funcion. El uso tipico de esta funcion es:

Chaos_ Comparation (STATION, GCM,CHAOS STATION, CHAOS
_GCM, IAP,OUTPUT FI LE_NAME)

Donde,
STATION (INPUT): Serie de tiempo de precipitaciéon de las observaciones locales.
GCM (INPUT): Serie de tiempo de precipitacién del modelo climatico global.

CHAOS _STATION (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema
dinAmico de la serie de tiempo de la estacién local para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.

CHAOS_GCM (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema dinamico
de la serie de tiempo del modelo climatico global para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.
IAP (INPUT): Intervalo de acumulacion de la precipitacion seleccionado

FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardara la comparacion.
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Tabla 16. Principales herramientas utilizadas para comparar las propiedades del sistema dinamico

Herramienta Funcion Fuente

Signal

. Permite generar, medir, transformar, ; ;
Processing |8 - . MatLab: Signal Processing Toolbox
s filtrar y visualizar sefiales en MatLab

oolbox

Realizar una seccion de Poincaré para

un conjunto de datos a lo largo de las Paquete TISEAN

poincare.exe

coordenadas del vector de (Hegger, Kantz, & Schreiber, 1999)
embebimiento

Fuente: Propia

6.5. Libreria de sincronizacion

Con base en los resultados encontrados en la evaluacion de la presencia de caos
deterministico para las series analizadas, y remplazando los términos “sistema conductor”
y “sistema de respuesta” por “predictor” y “predictando” en el capitulo 5, encontramos que
mediante la sincronizacién de los sistemas caéticos del GCM vy las estaciones locales,
podemos predecir el comportamiento futuro de las estaciones locales basados en el
sistema caotico del GCM, esto es, la suposicion inicial de las técnicas de reduccion de
escala. La libreria de sincronizacion estd compuesta por las funciones Calibration,
Validation y Synchronization, las cuales permiten encontrar los pardmetros 6ptimos para

sincronizacion y obtener las proyecciones climéticas respectivas.

6.5.1. Parametros de lareconstruccion del espacio de fase

El modelo cadtico predictivo de la técnica toma como suposicion base la existencia de una
sincronizacion entre los dos sistemas cadticos (estaciones locales y GCM). En este
proceso se utiliza el intervalo de acumulacion de la precipitacion optima encontrada para

ambos sistemas dinamicos, con el objetivo de utilizar una misma escala temporal.

Asi mismo, para asegurar un embebimiento suficiente de la dinamica de ambos
atractores, se utiliza la dimension del plano de fase y el tiempo de retardo obtenida
mediante la reconstruccion del espacio de fase en la evaluacién de la presencia de caos

deterministico para cada sistema.
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6.5.2. Calibracién

Una vez construidos los vectores de retardo de los sistemas cadticos se procede a
determinar los valores Optimos de los parametros con los que se calibrara el modelo
predictivo. Los pardmetros a calibrar, y los rangos seleccionados para encontrar el 6ptimo

se presentan en la Tabla 17.

Tabla 17. Parametros de calibracion del modelo

Diferencia de escala geométrica Funcién del sesgo entre las

Amplitud

entre los atractores series de tiempo
_ Desfase temporal entre los §
Lag o tiempo de retraso 0 a 30 dias*
atractores

Fuente: Propia

Posteriormente, se procede a calcular la funcion del parametro uy del método de
sincronizacion general, vecinos falsos mutuos mas proximo (MFNN) presentada en la
seccion 5.5.1. En la Figura 43 se presenta el diagrama de flujo de la funcion de

Calibracion.

El uso tipico de la funciéon de calibracion es:

[CALB]=Calibration
(STATION, GCM, CHAOS_STAT I0N, CHAOS_GCM, IAP, CAL_DATES, FOLDER)

Donde,
STATION (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion de las observaciones locales.
GCM: Serie de tiempo de precipitacion del modelo climéatico global.

CHAOS _STATION (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema
dinamico de la serie de tiempo de la estacion local para diferentes intervalos de
acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.

CHAOS_GCM (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema dindmico
de la serie de tiempo del modelo climético global para diferentes intervalos de
acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.

4 Dado que los fendomenos mas relevantes de la atmosfera ocurren a a diferentes escalas espacio-temporales, acorde
con la clasificacién de Orlanski de 1975, se selecciona el rango de desfase temporal entre los fenémenos.
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IAP (INPUT): Intervalo de acumulacién de la precipitacién seleccionado
CAL_DATES (INPUT): Fechas de calibracion del modelo predictivo.
FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardara la comparacion.

CALB (OUTPUT): Variable con los pardmetros de calibracion del modelo predictivo.

Figura 43. Diagrama de flujo de la funcién Calibration

‘ Leer: STATION, GCM, CHAOS_STATION ,CHAOS_GCM, IAP, CAL_DATES, FDLDER‘

!

Obtener DELAY y DIMENSION de cada sistema dindmico en CHAOS_STATION y CHAOS_GCM para un intervalo de acumulacidn IAP

|

Acumular las series STATION y GCM con un intervalo IAP para el periodo de calibracion

l

‘ Crear los vectores de retardo para las series STATION y GCM ‘

l

Calcular la relacion entre las medias y los maximos de las series de tiempo. Definir el rango de amplitudes AMP o "Delta”

l

Definir el rango del tiempo de retraso o LAG entre los sistemas a sincronizar

v

Evaluar para el rango de AMP y LAG el minimo en la funcion generalizada de simultaneidad Sg, y seleccionar AMP y LAG ‘

!

Corregir la serie por AMP y LAG

!

Calcular la funcion U y el acumulado SS de la funcion de vecinos falsos mutuos mas proximos

.

/ CALB(1)=LAG , CALB(2)=AMP, CALB(3)=SS5, CALB(4)= U, CALB(5)=5g /

l

Grafica de la funcion de vecinos falsos mutuos mas proximos

Grafica funcidn generalizada de simultaneidad

Fuente: Propia
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6.5.3. Modelo predictivo

Conocida la funcién g por medio de los datos de calibracion, es posible conocer para un
instante t en el tiempo, la trayectoria del atractor despejando el vector y,, de la ecuacion,

como se presenta a continuacion:

Dada la ecuacion para el célculo del parametro u, se tiene para pr,q:

T+1

L — 1 Z ”?n(t) — ynNND(t)” ”ﬁ(t) — anNR (t)”
r T+1 t=1 ”ﬁ(t) - anND (t)” “y—n(t) - ynNNR (t)”

Definiendo By C:

|7n(t) B ynNND (t)” ”X—n(t) B anNR (t)”

B = |_ — —
1 ”xn(t) - anND(t)” ”yn(t) - ynNNR(t)”

T
t=

15T + D = Fagga @ + DI FCT + 1) = T + D)
[T+ D)~ Ty 0+ DI 5T+ 1)~y 7+ DI

€y

Reemplazando en ur.:

oo}
+
a

Hre1 = T+

=

Despejando C:
C=T+1Dpry1—B(2)

Igualando (1) y (2) se tiene:

||7n(T + 1) — ynNND(T + 1)” ”x—n(’r + 1) — anNR(T + 1)”
[en (T + 1) = X (7 + DI 70T + 1) = ¥ (7 + D]

=T+ Dpry1—B

Y despejando:

V(T +1) = Yoy T+ D||[[2,(T+ 1) =%, (T + 1) .
I oD w)l, o] I (T+Dpp,, —B ) %+ 1) =T T+ D (3)

Donde, T, B, Ap, X, Xnypp Y Yaynp SON CONOcCidos y el lado izquierdo de la ecuacion es
hallado, encontrando la menor distancia entre n y nyygr €n el atractor y en t= T+1, es

decir, el vecino més cercano a un punto n en el atractor del sistema de respuesta en un
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instante de tiempo dado. En la Figura 44 se presenta graficamente la relacion entre estas

distancias.

Figura 44. Relacion entre Xy, Xnyyos Xnywr Yoo Yanno’ Yanng

Xn Y Yn corresponden a
los estados de los
atractores en un estado de
tiempo t

Vecino mas cercano de

Yn enuna vecindad r

Punto del sistema conductor
Ynynp € en el estado de tiempo Ny yp
obtenido de buscar X,

Punto del sistema conductor
en el estado de tiempo Nyyg
obtenido de buscar Yy -

Vecino mas cercano de

X, en una vecindad r

Fuente: Propia

Dado que cualquier punto en un atractor corresponde a un vector en el espacio de mgy,,

componentes, se tiene el siguiente esquema para un conjunto de puntos en el atractor:

(Y1) Yii Yz Y13 - Vimgyne
b2 Y21 Y22 V23 o Vemgyne
Y3 (= Y31 V32 V33 o Vimgyne

kﬁ) Yn1i Yn2 Yn3 - yn,msym)

98



Y gracias a la reconstruccion del espacio de fase, se tiene y,, = yn- Toymem—1, €S decir
podemos reescribir y,, como:

—
Yn = {yn,l Yn- Tsyne:2—1 yn—‘rsym,3—1 yn—‘rsync,msync—l}

Gracias a estas caracteristicas, solo es necesario encontrar la primera componente del
vector y,, :

Definiendo:

| [ (T + 1) = Fy T + D)
Fdist = ((T +Dpp —B ) 1% (T + 1) = X0 (T + D)| @

Reemplazando (4) en (3) tenemos:

[ + 1) = ¥ T + 1|
”ﬁ(T + 1) - ynNNR(T + 1)”

= Fdist

Despejando para y,, ; :

[+ -

T T + D| = Fdist # [F(T + 1) = T (7 + D

Msync

Msync

Z (yn,i - ynNND,i)z = Fdist * Z (yn,i - ynNNR,i)z
i=1 i=1

Msync Msync
2 . 2
Z (yn,i - YnNND,i) = Fdist® z (yn,i - .VnNNR,i)
i=1 i=1
Msync Msync
Z (yn.iz — 2% Yni* Ynywpi T }’nNND,iZ) = Fdist? » Z (Yn.iz = 2%Yni * Ynyyri T ynNNRviz)
i=1 i=1
Msync Msync

Msync

Msync Msync

Msync
2-2 * + 2 = Fdist? + 2-2 * + 2
Yn,i Yni * Ynynp.i Ynnnpii Yn,i Yni * Ynynri Ynnnri
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Msync Msync Msync Msync

Msync
(A= Fdist) Dy +2FAS D YniVmuuni =2 ) IniVmuwoi + ). Ynpi® = FUSE D i = 0(5)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Al reemplazar Z:islync Yni= Y11+ Z:iszync yni €n (5), se obtiene un polinomio de grado dos

cuyos coeficientes se presentan en la Ecuacion 17 y cuya unica variable es y; ;.

99



Ecuacion 17. Polinomio de grado dos para encontrar y, 4

ayl'lz +by1'1 +c=0
A= (1 - Fdist?)

B =2DIS*yp 01— 2Vnyupt

Msync Msync Msync Msync Msync
¢ = (1 - Fdist?) ( > ynf) + 2 Fdist? < > Voni yn'i> — FAiSt? ) Yl — 2 < > Vo * yn'i> £ Vnwod?
i=2 i=1 i=2 i=1

i=2

6.5.4. Validacion

Realizada la calibracion de los pardmetros de la técnica, se procede a verificar los
resultados del modelo, aplicando la técnica en un intervalo de tiempo pre-seleccionado en
el que se conocen las observaciones historicas locales, con el objetivo de cuantificar el
error del modelo mediante la diferencia absoluto entre los maximos y la cuantificacién del

RMSE (en inglés RootMean Square Error). El uso tipico de la funcion de validacion es:

[ERROR]=Validation
(STATION, GCM, CHAOS_STATION, CHAOS_GCM, IAP, VAL_DATES , CALB, FOLDER)

Donde,
STATION (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion de las observaciones locales.
GCM (INPUT): Serie de tiempo de precipitacién del modelo climatico global.

CHAOS _STATION (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema
dinAmico de la serie de tiempo de la estacién local para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.

CHAOS_GCM (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema dindmico
de la serie de tiempo del modelo climatico global para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.
IAP (INPUT): Intervalo de acumulacion de la precipitacion seleccionado
VAL_DATES (INPUT): Fechas de validacion de la técnica

CALB (INPUT): Variable con los parametros de calibracion obtenidos de Calibration.
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FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardara la comparacién de las series observadas y

modeladas.

ERROR (OUTPUT): Variable con el error calculado por diferentes medidas para el

periodo de validacion.

6.5.5. Sincronizacién

Una vez realizada la calibracién y validacion del modelo predictivo, se procede a aplicar la
técnica en el intervalo de tiempo futuro, para ello se utilizan los parametros de calibracién
encontrados en Calibration. En la Figura 45 se presenta el diagrama de flujo de la

aplicacion de esta funcién. El uso tipico de la funcion de sincronizacion es:

[SYNC]=Synchronization
(STATION, GCM, CHAOS_ STATION, CHAOS GCM, IAP,APP DATES,CALB, FOLDER)

Donde,
STATION (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion de las observaciones locales.
GCM (INPUT): Serie de tiempo de precipitacion del modelo climatico global.

CHAOS _STATION (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema
dinamico de la serie de tiempo de la estacion local para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.

CHAOS_GCM (INPUT): Variable con las propiedades estadisticas y del sistema dinamico
de la serie de tiempo del modelo climatico global para diferentes intervalos de

acumulacion de la precipitacion, obtenida de Chaos_Analysis.

IAP (INPUT): Intervalo de acumulacion de la precipitacion seleccionado
APP_DATES (INPUT): Fechas de aplicacion de la técnica

CALB (INPUT): Variable con los parametros de calibracion obtenidos de Calibration.
FOLDER (INPUT): Ruta donde se guardara la comparacion.

SYNC (OUTPUT): Serie de tiempo proyectada de la estacién local por la técnica CSD
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Figura 45. Diagrama de flujo de las funciones Synchronization (valido para Validation)

Leer: STATION, GCM, CHAOS_STATION ,CHAOS_GCM, IAP, APP_DATES, CALB, FOLDER

l

Obtener DELAY y DIMENSION de cada sistema dindmico en CHAOS_STATION y CHAOS_GCM para un intervalo de acumulacion IAP

l

Acumular las series STATION y GCM con un intervalo AP para el periodo de aplicacion

Crear los vectores de retardo para las series STATION y GCM histdricas y futuras

}

Leer los parametros de calibracion de CALB: LAG, AMP, SSy U

}

Corregir las series de tiempo por LAG y AMP

-

Definir el intervalo de proyeccion con base en las fechas seleccionadas

|

Calcular las proyecciones con base en la formula cuadratica deducida de vecinos falsos mutuos mas proximos

!

Reconstruir la serie de tiempo de los vectores de retardo calculados

|

Validation: Calcular el error entre lo calculado y lo observado

r
Escribir: Validation: Error, Syncronization: Serie proyectada

!

Grafica de la serie de tiempo en el periodo proyectado en
la carpeta FOLDER

Fuente: Propia
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Capitulo VI

7. APLICACION DE LA TECNICA DE REDUCCION DE ESCALA CSD EN
LA ZONA DE ESTUDIO

En este capitulo se presenta el proceso de aplicacién y los resultados de la técnica de
reducciéon de escala CSD en la cuenca del rio Bogota: Datos de entrada utilizados,
evaluacion y comparacion de la presencia de caos deterministico en las series de tiempo,

y calibracién, validacién y aplicacion del modelo de sincronizacion.

7.1. Aplicacion en la Cuenca del Rio Bogota

Acorde con lo presentado en la seccion 6.1 (Esquema general de la técnica CSD) se tiene
la funcién: [Downscaling, ERROR]=CSD(CAT,EST,GCM,RCP,oUT), donde las variables de

entrada se presentan en la Figura 46.

Figura 46. Datos de entrada a la técnica CSD

Name Value

ane] CAT 'D:\Geogle_Drive\CSD\6.Datos\1.Estaciones\Catclogo_Estaciones.xlsx'

2] EST  'D:\Google_Drive\CSD\6.Datos\2.Bogota\Estaciones_Precipitacion.xlsx’

{ﬂ] GCM 'D:\Google_Drive\CSD\6.Datos\3.MPI-ESM-MR\HISTORICAL\R1\pr_day_MPI-ESM-MR_histerical_r1i1p1_1850-2005.nc'
o OUT 'D:\Google_Drive\CSD\8.Resultados_CSD\Downscaling_Bogota\

oo RCP 'D:\Google_Drive\CSD\6.Datos\3.MPI-ESM-MR\RCP8.5\R1\pr_day_MPI-ESM-MR_rcp85_r1i1p1_2006-2100.nc'

Fuente: Propia

A continuacion, se presenta la informacion contenida en cada uno de los archivos de las

variables de entrada para la cuenca del rio Bogota:
1. PRECIPITATION_STA:

En este archivo de Microsoft Excel (.xls) estan contenidas las series de precipitacion
diaria de las estaciones climaticas locales. En la Figura 47 se presenta un ejemplo

para la cuenca del rio Bogota.
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Figura 47. Ejemplo de archivo con las series de precipitacion diaria de las estaciones locales empezando en la

Fecha
Fecha de las series de 02/10/2001
03/10/2001

04/10/2001
formato fecha de Excel 05,/10/2001

(]
0
0
0
0
06/10/2001 0
07/10/2001 0
08/10/2001 0
3
0
2

precipitacion en

09/10/2001 5.
10/10/2001
11/10/2001 14.

12/10/2001 0
13/10/2001 0
14/10/2001 a13
15/10/2001 219
16/10/2001 0

2. STA_CATALOG:

celda Al
a0 I
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
12 0.7
16 0 3
0 0
5.8 0
0 0
0 38
0.9 0 21
0 421 4,

Fuente: Propia

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
.5 0
0 0
0 0
0 0
2 15
7 271
4 0

\ ID de la estacion

climatica

Serie de precipitacion
diaria de cada estacion
en mm

rlliocoweoeoxoeme k8

En este archivo estan contenidas las caracteristicas geograficas de las estaciones

climaticas locales (latitud,

longitud y elevacion) en sistema de coordenadas

geogréaficas (WGS 84). En la Figura 48 se presenta un ejemplo para la cuenca del rio

Bogota.

Figura 48. Ejemplo de archivo con las caracteristicas geograficas de las estaciones locales

ID de la estacién climatica
(deben ser los mismos que
en PRECIPITATION_STA

N

Latitud Longitud

Elevation

4 38780556 -74.8381667
439861111 -74 8255556
427761111 -74.7984444
4 56480556 -74 6962773
4 46666667 -74.65
4.85138889 -74.6227778
4 44269444 74 54225
458188889 -74 5266111
484216667 -74.4616944
434805556 -74.4544722
477088889 -74.4376389
439577778 -74.3961389
4 65383333 -74.3330556

262

289

286

316

430

1303
567

810
2200
1635
1915
1460
2650

Fuente: Propia

Caracteristicas geograficas
de las estaciones: Latitud,

Longitud y Elevacion
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3. MODEL_HIS y MODEL_RCP

En estos archivos de informacion climatica (.nc) se encuentran los resultados del GCM
seleccionado para la realizacion histérica y proyectada. En la Figura 49 se presenta un
ejemplo de estos archivos:

Figura 49. Ejemplos de archivos climaticos globales para la realizacion histérica y proyectada del
modelo MPI-ESM-MR obtenidas de http://cmip-pcmdi.linl.gov/

Mombre Tipo Tamafic
|| pr_day_MPI-ESM-MB_histerical_r1i1p1_1850-2005.nc  Archivo MC 4103,768 KB
|| pr_day_MPI-ESM-MR_rcp85_r1ilp1_2006-2100.nc Archivo MC 2,499 085 KB

Fuente: Propia

Para la evaluacion de la presencia de caos deterministico en las series de tiempo de la
cuenca del rio Bogota se utilizaron los siguientes intervalos de acumulacion de la

precipitacion: 3 dias, 5 dias, 7 dias, 10 dias, 15 dias y 30 dias.

Asi mismo, para la libreria de sincronizacion se utilizaron las siguientes fechas de

calibracion, validacion y aplicacion:

Calibracion: 1 de febrero de 1958 al 31 de diciembre de 2005.
Validacion: 1 de enero de 2006 al 31 de agosto de 2016.
Aplicacion: 1 de septiembre de 2017 al 31 de diciembre de 2100.

7.2. Resultados generados

En esta seccion se explicaran las variables, archivos y carpetas generados por la técnica
de reduccion de escala CSD, el analisis detallado de los resultados se realizara en el
capitulo 9, asi mismo, los resultados completos de la técnica para todas las estaciones de

estudio pueden ser consultados en los Anexos de la siguiente forma:

e Anexo B: Evaluacion de la presencia de caos deterministico.
e Anexo C: Resultados del modelo predictivo de sincronizacién de la técnica.
¢ Anexo D: Resultados de la comparacion de las propiedades estadisticas y caéticas

de las observaciones locales historicas y el modelo climéatico global.
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Los resultados generados por la técnica son almacenados en carpetas correspondientes a
cada una de las estaciones y cada una de las celdas del GCM utilizadas, tal como se
presenta en la Figura 50 y Figura 51. Adicionalmente se genera un archivo de MatLab en
formato (.mat) en el cual se resumen las principales propiedades de los sistemas

dindmicos.

Figura 50. Ejemplo de las carpetas creadas en la ruta FOLDER para cada estacion

LS L S L S L W 1

GCM_Lat 3.7 GCM_Lat3.7  pr21183040  pr21190030  pr 21195120 pr 21200160  pr 21200620  pr21200780  pr_ 21201050  pr 21201070  pr 21201090  pr 21201100  pr 21201140
305_Long_284  305_Long_285
0625 0375

TS L L W W S O

pr 21201190 pr21201200  pr 21201210 pr 21201220 pr 21201230 pr 21201250 pr 21201270 pr 21201300 pr 21201310 pr21201320  pr 21201550 pr 21201380  pr 21201600

TS L L W W S O "

pr 21201610 pr21201640  pr 21201650  pr_21201920  pr 21205660  pr 21205670 pr 21205700 pr 21205740 pr 21205790 pr 21205850 pr 21205890 pr 21205670 pr_21205920

S L L T TR .

pr 21205980  pr.21206280  pr_ 21230060  pr_21230070  pr21230110  pr21235010  pr 23065060  pr_23065100  pr 24010140  pr_24011080 resume

Fuente: Propia

Figura 51. Ejemplo archivos contenidos en cada carpeta

-~ F S

3 day Cao_ Met 3 day_Correlati  3_day_False_Ne 3_day_Phase_sp 3_day STP 3_day Time_ del 5.day Cac Met 5 day Correlati  5_day False Me 5_day Phase_sp 5_day_STP
hod on_Dimension arest_Meighbors  ace ay hod on_Dimension arest_ Neighbors  ace

-~ Y

5_day_Time_del 7_day_Cao_Met 7_day_Correlati  7_day_False_Me 7_day_Phase_sp 7_day_STP 7_day_Time_del  10_day_Cac_Me 10_day_Correlati 10_day_False_N 10_day_Phase_s

ay hod on_Dimension arest_Neighbors  ace ay thod on_Dimension earest_Meighbor  pace (1)
s
- -
10_day_Phase_s 10_day_STP 10_day_Time_de 15_day_Cac_Me 15 _day Correlati 13_day_False_N 15_day_Phase_s 15_day_STP (1) 15_day_STP 15_day_Time_de 13 _day_Time_de
pace lay thod on_Dimension  earest_Neighbor  pace lay (1) lay
s
30 day_Cao_Me 30 _day Correlati  30_day_False N 30_day_Phase s 30_day_STP 30_day_Time_de Chaos CHAQS_COMP Data STAT_COMP
thod on_Dimension earest_Meighbor  pace lay
s

Fuente: Propia
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7.2.1. Evaluacion de la presencia de caos deterministico

Como resultado de la evaluacion de la presencia de caos deterministico, se generan las

siguientes imagenes para cada intervalo de acumulacién de la precipitacién:

e Espacio de fase en tres dimensiones (Figura 26)

e Tiempo de retardo (Figura 27)

e Gréfico de separacidn espacio-tiempo (Figura 28)

e Dimension de correlacion (Figura 29)
e Método de Cao (Figura 31)

¢ Vecindades falsas mas cercanas (Figura 30)

También, se genera para cada sistema dinamico una variable con la serie de tiempo

histérica sin datos faltantes (Data y Model) (Figura 53), y una variable con la

informacién detallada de la evaluacién de la presencia de caos deterministico, con la

informacién contenida en la Figura 52.

Figura 52. Ejemplos de archivos Model_Chaos.mat y Station_Chaos.mat para la estacién

pr_21185040

'Mean'
'Median'
‘Minimum'
‘Maximum'
‘Range’

‘Variance'

‘Kurtosis'

‘Tirne Delay’

'Interval Ac...
‘N of data ...

‘Standard D...

'Coefficient...
'Coefficient...

‘Tirne Delay...
‘Tirne delay ...

'Correlation,.. 7
'False Meare..
'Cao"s Dim...
'Embeddin...
'Embeddin...
‘Lyapunov ...
'Sum of Lya..
‘Maximum ..
‘Type of mo..
'Kaplan-Yor...
'Correlation... -6.5364 22,1530

'Pesin''s ide...

3 5

6746 4048
9.7008 16,1665
1.4000 5.5000
0 0

173.6000 193.8000

[0173.6000] ([0 193.8000]
17.7851 23.9359
316.3097 572.9261
1.8334 1.4806
2.9274 23074
13.9213 9.4986
18 12
4 5
4 5
7 7

.15 15
2 3
2 3
13 &
99 [0.2875 0.1076 -0.0198...
9 -0.8071

.[99 0.2875

'Moise_(Ran... 'Deterministic_Chaos'
99 4.6929

99 0.3950

7 10

2891 2024
22,6364 32,3330
11,2000 20,2500

0 0

241.4000 307.6000

[0 241.4000] [0 307.6000]
29.2259 36.0904
234,151 1.3025e+03
1.2911 1.1162
2.0427 1.7192
8.4355 6.9473

9 &

3 5

3 5

6 6

13 13

4 6

4 6

4 6

[0.3131 0.0254 -0.252... |[0.0894 -0.0087 -0.09...
-0.6061 -1.2273
0.3131 0.0894
'Deterministic_Chaos' 'Deterministic_Chaos'
3.1246 2.8189
12,6118 -32.8463
0.3383 0.0894

15 30

1349 674

48,5114 97.0810
35.1000 83.6000

0 0

322.6000 372.7000

[0 322.6000] [0 372.7000]
46.5667 721177
2.1685e+03 5.2010e+03
0.9599 0.7429
1.4594 0.9389
5.7072 3.9780

5 3

5 3

5 3

6 5

13 10

10 4

6 4

6 4
[-4.5326e-04 -0.045... [-0.0820 -0.2042 -0...
-1.3876 -1.4264
-4.5326e-04 -0.0820
‘Stable_Limit_Cycle' 'Stable Limit_Cycle'
0 0

-58.3962 -38.4622

0 0

Fuente: Propia
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Figura 53. Archivos .mat generados para cada estacion y GCM

o Data 202472 double
o Model 91676x? douhle
[{} Model_Chaos  27x7 cell
[{}] Station_Chaos 27x7 cell

Fuente: Propia

7.2.2. Sincronizacion de los sistemas dinamicos

Al realizar los procesos de calibracién, validacion y aplicacion del modelo predictivo, se

generan imagenes alusivas a cada uno de estos procesos. En el proceso de calibracion,

se realiza una proyeccion tridimensional de funcién generalizada de similitud (Figura 54)

para diferentes valores de amplitud y tiempo de retraso, lo cual permite la identificacion de

las mejores valores de los parametros para que existe un grado de sincronia entre los dos

sistemas dinamicos. Asi mismo, se grafica el comportamiento del parametro u de los

vecinos falsos mutuos mas préximos, para la cual se observa un comportamiento

asintotico a un valor constante en un largo periodo de tiempo, como se presenta en la

Figura 55.

Figura 54. Vista tridimensional de la funcién generalizada de similitud

Generalized Similarity Function, rainfall accumulation: 5 days

25

1.5

0.5

LAG 0 o AMPLITUDE

Fuente: Propia
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En los procesos de validacion y sincronizacion se grafican las series de tiempo simuladas
por la técnica y las series de tiempo de los registros historicos observados en las
estaciones locales para los periodos establecidos de validacion y aplicacién. En la Figura
56 se presenta un ejemplo para para la estacion pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA).

Figura 55. Comportamiento del parametro p de los vecinos falsos mutuos mas proximos

Mutual False N Neighb rainfall ion: 5 days
T T T T T

40

W SN, S

\/\,\ f(\,.,\,fv“ M-

Parameter s
w
o
L

N
a
1

20 1

15 1 1 1 L 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Time(days)

Fuente: Propia

Figura 56. Serie de tiempo simulada y observada para el periodo de validacion la estacion pr_21185040.

TIME SERIES, RAINFALL ACCUMULATION: 5 days

T T
Serie 1: STATION (MODEL)(blue) -
Serie 2: STATION (OBSEVATIONS )(red)|

Precipitation(mm)

50

[y bl iy o 0 LIL REULDMARN

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Time(days)

Fuente: Propia
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7.2.3. Comparacion de las propiedades estadisticas y del sistema
dinamico
Como producto de la comparacién de las propiedades estadisticas y del sistema dinamico

de las series de tiempo se generan dos graficas en el que se pueden comparar las series

de tiempo del GCM y las observaciones locales.

En la Figura 57 se presenta un ejemplo de la comparacion de las caracteristicas para la
reconstruccion del espacio de fase de los diferentes sistemas dinamicos, en este grafico
se presenta el espectro de potencia, la seccion de Poincaré (Visualizacién bidimensional
de una seccién del atractor), la grafica para el calculo del exponente de Hurst y una tabla
resumen con las principales caracteristicas de la reconstruccion del espacio de fase.

Figura 57. Ejemplo de CHAOS_COMP.fig de la comparacién cadtica entre la estacion pr_21185040 y
la celda 1 del GCM.

CHAOS PROPERTIES COMPARATION (GCM AND STATION) INTERVAL ACCUMULATION: 5 DAYS

Peri Power Spectral Density Estimate

Serie 1(Blue): STATION
120 — -~ Serie 2(Red): GCM-RCP DINAMYC SYSTEM PROPERTIES STATION  GCM
Intervalo de Acumulacion (dias)
Tiempo de retraso 5 11
Dimensién del plano de fase 6 8

B Suma de exponentes de Lyapunov 0,81 128

T Maximo exponente de Lyapunov 029 010
I Dimensién Kaplan-York 4.69 434

/

Espectro de
potencia

Tabla con propiedades

Power/Frequency (dB/Hz)

del sistema dindmico

Frequency (Hz)

Poincare Hurst Exponent
150 3
Serie 1 (Azul): Station  :5 dias - m:6 — Serie 1 (Azul): Station

Serie 2(Roja): GOM-RCP :11 dias - m8 25 Serie 2(Roja): GCM-RCP

Seccion de Poincaré

N

2 y sta =0.48431 x + 0.17236

Iog(R/S)

1 y gem =0.33382 x + 0.63933

o Exponente de Hurst

Fuente: Propia

En la Figura 58 se presenta un ejemplo de la comparacion de las propiedades
estadisticas entre la estacion pr_21185040 y la celda del GCM: MPI-ESM-MR que la
contiene. En la seccion lateral izquierda de la figura se presenta el mapa hidrografico de
Colombia con la ubicacion de la celda y la estacion local, y en la seccion lateral derecha
se presenta un gréafico de las series de tiempo de precipitacién y una tabla con las

principales propiedades estadisticas de los dos sistemas.
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Mapa de
ubicacién

Figura 58. Ejemplo de STAT_COMP.fig de la comparacion estadistica entre una estacion y el GCM.

STATISTICAL PROPERTIES COMPARATION

Localizacion de |a estacion

[ Serie 2: GCM-RCP{red)
#  Serie 1: Station(blue)

STATISTICAL PROPERTIES STATION GCM
Acumulacion (dias) 5, 5

N* de dalos 140480, 183350
Media{mm) 1162, 284 R
Mediana(mm) 55, 248
Maximo(mm) 11938, 1617 \
Desviacion estandar(mm) 239, 229

Varianza :5729, 5250

Coeficiente de Variacian 15 08

Coeficiente de Asimetria 23, 07

Curtosis 95, 30

Longitud(®)

Series de pi

6n para un intervalo de acul

on de 5 dias

Serie 1: Station(blue)
Serie 2: GOM-RGP{red)

K

Fuente: Propia

histéricos de 1995 a 2005 y la proyeccién MPI-ESM-MR RCP8.5 de 2075 a 2085

o
3

Fuente: Propia

Leyenda

Cuenc

Diferencia de predpitaciones (%)
1.01

Bl 23

Bl 555

B 523

110

Tabla con propiedades
estadisticas

Series de tiempo de
precipitacion

Figura 59. Variabilidad espacial de la diferencia porcentual de la precipitacion media entre los registros
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Capitulo VIl

8. APLICACION DE TECNICAS DE REDUCCION DE ESCALA DE
COMPARACION EN LA ZONA DE ESTUDIO

Una amplia variedad de técnicas de reduccion de escala se han aplicado en Colombia y
principalmente en la cuenca del rio Magdalena, entre ellas se destacan Advanced Delta
Change Method (Philip, Arthur, & Droogers, 2014) y k-NN Bootstrapping (Angarita, 2014) ,

entre otros.

A continuacién, se presentard el proceso de aplicacion de diferentes técnicas de
reduccién de escala sobre la cuenca del rio Bogota, con la finalidad de comparar

posteriormente en el capitulo 9 los resultados obtenidos. Las técnicas a comparar son:

¢ Kk-NN bootstrapping

¢ Delta Method (Incluida en el toolbox de MeteoLab)

e Analog Method (Incluida en el toolbox de MeteolLab)

e Weather Type Methods (Incluida en el toolbox de MeteoLab)

¢ Quantile Mapping Methods (Incluida en el toolbox de MeteolLab)

e Generalized Linear Methods (Incluida en el toolbox de MeteolLab)

8.1. k-NN Bootstrapping

El método k-NN bootsrapping (en inglés k-Nearest Neighbors) fue desarrollado por (Yates,
Gangopadhyay, Rajagopalan, & Strzepek, 2002), el método simula las variables climéticas
a nivel diario para diferentes estaciones de una region dada, con base en los resultados
de las proyecciones de un GCM. La técnica también permite la creacion de envolventes
de proyecciones a nivel local mediante el uso repetitivo de un conjunto de modelos

climaticos, lo que es de gran utilidad en el manejo integrado de los recursos hidricos.

La simulacion de las variables climaticas se realiza mediante la creacion de escenarios
climaticos hipotéticos (estados de humedad) que preservan la probabilidad conjunta y la
busqueda de los vecinos mas cercanos en una ventana adaptable de tiempo del valor de

simulacién, lo cual permite la generacién de series aleatorias de tiempo.
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8.1.1. Metodologia

En el presente trabajo se utilizd el algoritmo k-NN Bootstrapping desarrollado por TNC
(por sus siglas en inglés The Nature of Conservancy) para su aplicacion en la cuenca del
rio Bogota. A continuacion, se transcribe la metodologia presentada en “Metodologia para
incluir variabilidad climética y escenarios de cambio climéatico en el modelo WEAP de la

macro cuenca del magdalena y resultados de las simulaciones” (Angarita, 2014)

1. Las secuencias de estado del tiempo son construidas mediante una caminata
aleatoria de registros histéricos, seleccionados del clima regional en una ventana
de 2*W-dias alrededor del dia juliano — n que se busca predecir.

2. El método inicializa la simulacion seleccionando aleatoriamente una fecha en la
ventana contenida entre [n-W, n+W].

3. A partir del estado de humedad registrado en la fecha seleccionada, utilizando la
matriz de probabilidad conjunta, se establece el estado de humedad del periodo
siguiente,

4. Se identifican cuales valores observados en la ventana cumplen la condicion de
estados de humedad consecutiva establecida en el paso anterior (por ejemplo,
hamedo-seco).

5. El valor siguiente se la simulacién se determina aleatoriamente entre estos puntos,
0 puntos candidatos. La probabilidad de ocurrencia de los estados consecutivos
que cumplen la condicion seleccionada, se describe mediante la siguiente funcion

de distribucion de probabilidad:

Ecuacién 18. Funcion de distribucién de probabilidad k-NN Bootstrapping

J

D,
fG) ==

. D;

Donde Di es la distancia entre el estado de humedad presente, y el estado de

humedad de los puntos candidatos:

Ecuacion 19. Distancia entre estados de humedad

D= [®r) - Pr(?
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6. Una vez seleccionado el valor del dia siguiente, se repite la secuencia desde el
paso iii. El resultado del proceso es una secuencia de fechas, que puede ser
utilizada para reconstruir series sintéticas de estado del tiempo de las diferentes
meteoroldgicas en las estaciones locales en las que se cuenta con observaciones.

En la Figura 60 se presenta un esquema de la metodologia.

Figura 60. Esquema de la metodologia del algoritmo k-NN Bootstrapping

Jan1l- Janl+
N W Dec 31 Jan1 Jan2 . W
1970 12 0.3
o
t
1971 Z{FSJ /—‘\
1972 120
0.1
2.6 o]
2010 0

/W] State(t+1)
B NWET X DY
r State(t) " State(te1)

S‘m St WET Dry

wiT ) —| P (State(i+1)WET) mﬁ

\Eﬁ/ e
Dry

Stateft) State(t+1)
WET ) Dry

State(t) State(t+1)
GE

State(t) Statelt+1) T Statelt) |
WET Dry WET

Fuente: Tomada de “Metodologia para incluir variabilidad climatica y escenarios de cambio climatico en el

modelo WEAP de la macro cuenca del magdalena y resultados de las simulaciones” (Angarita, 2014)

Adicionalmente, las series de tiempo de precipitacién son corregidas en sus valores
extremos mediante un mapeo de cuantiles sobre la funcidn de distribucién corregida para

extremos.
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8.1.2. Aplicacion

Para la aplicacién de la técnica de reduccién de escala, se hizo uso del entorno RStudio y
del lenguaje de programacion R el cual tiene un enfoque de analisis estadistico. El
algoritmo con la técnica desarrollado por TNC se encuentra en el archivo
“‘GCMCIlimTool_function_library.R” el cual también contiene funciones para la
comparacion de los GCM, la totalidad de las funciones se presenta en la Figura 61. Antes
de guardar las funciones de la técnica en el ambiente es necesario cargar al entorno las

siguientes librerias: fields, RNetCDF, chron y maptools.

Figura 61. Funciones de “GCMClimTool_function_library.R”

Functions

bias function (refseries, newseries)

Compar e_GCM function (refbate = c{month = 1, day = 1.
heatsignal function (refpate = c{month = 1, day = 1.
knn_bootstrap function (refbate = c{month = 1, day = 1.

percentile function (tseries, prob_excedence, plt
read_GCM_NCDF function (boundingBox = c{latMmin = 1, la.
tri_state_joint. function (timeSeries, lowerBound, higher.
wet_dry_spell_1. function (tSeries, threshold 07
wet_fraction function (tseries, threshold 07

Fuente: (Angarita, 2014)

Debido a la localizacién de la cuenca y a las caracteristicas del algoritmo fue necesario
clasificar las estaciones segun la celda del GCM en la cual estd ubicada, como se
presenta en la Figura 20, clasificando 29 estaciones en la Celda 1 y 18 estaciones en la
Celda 2.

Los datos de entrada al algoritmo corresponden principalmente a las rutas de los archivos
con la informacion climatica. A continuacion, se describen las caracteristicas de los datos

de entrada y se presentan los datos utilizados en la tecnica:

main_Folder = Ruta del directorio principal de la informacion, todas las demas rutas son
relativas a esta.

results_Folder = Ruta con la carpeta donde se almacenaran los resultados

shp_file = Ruta con el archivo SHAPE de la regién de estudio
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boundingBox = Texto con los limites geogréficos de la region de estudio
variableName = Nombre de la variable

variableLabel = Etiqueta de la variable

rDate = Fecha de inicio del GCM

movingDateStep = Dato booleano de cambio de fechas en cada archivo

enso_signal_file = Ruta con el archivo de la sefial ONI en formato de valores separados
por comas (.csv)

GCM_Folders =Ruta con la carpeta donde estan contenidos los GCM

obs_files >daily = Ruta con la informaciéon climatica diaria en formato de valores
separados por comas (.csv)

obs_files > monthly= Ruta con la informacion climatica diaria en formato de valores
separados por comas (.csv)

obs_files > stationsCatalog= Ruta con la informacion geogréafica de las estaciones
locales en formato .csv

Figura 62. Datos de entrada a la técnica k-NN Bootstrapping

values
a 201
b 47L
bBox Named num [1:4] 4 5.5 -74 -73.5
enso_signal_file "/12. Knn/ENSO_SIGNAL /ONI_SIGNAL.cCsV"
gcmFolders "/6.Datos/3.MPI-ESM-MR/HISTORICAL /R1"
gcmFolders2 "/6.Datos,/3.MPI-ESM-MR/RCPE. 5/R1"
mFolder "D:/Google_Drive/CsD"
mv 0
obs_files Mamed chr [1:3] "/12.kKnn/Cuenca/SERIES_pr_..
ptm Class "proc_time’ Mamed num [1:5] 348 28 2.
roate Named num [1:3] 1 1 1850
roate? Named num [1:3] 1 1 2006
rFolder "2 knn/Results,/station_47"
shp_file "/12.Kknn/GIS/Cuenca_Area_Drenaje”
varLabel "Precipitacion [mm]"
varnName "pr"

Fuente: Propia

En la Figura 63, Figura 64 y Figura 65 se presenta un ejemplo de la informacion descrita

en los archivos .csv de las observaciones diarias, mensuales y el catadlogo de estaciones.
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Figura 63. Ejemplo archivo .csv para su uso en obs_files > daily

A B C D E

1 | TimeStamp Year Month Day pr_21230110
21354 32351 1988 7 27 0
21395 32352 1988 7 28 0
21356 32353 1988 7 29 0
21397 32354 1988 7 30 4
21398 32355 1988 7 31 45

Fuente: Propia

Figura 64. Ejemplo archivo .csv para su uso en obs_files > monthly

A B C D
1 | TimeStamp  Year Month  pr_21230110

750, 33725 1992 5 159

751 33756 1992 6 17

752 33786 1992 7 11

753 33817 1992 8 13.5

754 33848 1992 5 198

Fuente: Propia

Figura 65. Ejemplo archivo .csv para su uso en obs_files > stationsCatalog

A B C B
1 ID Latitud Longitud Elevation
2 pr_21230110 4.388 -74.838 262
3 |pr_21230060  4.399 -74.826 289
4 pr_21185040  4.278 -74.798 286
5 pr_21235010  4.565 -74.696 316
6 |pr_21201100  4.467 -74.650 430

Fuente: Propia

8.1.3. Resultados

Adicional a los resultados propios de la técnica, el algoritmo también presenta informacion
comparativa de las condiciones climaticas de la zona de estudio. En la Figura 66 se

presentan los archivos obtenidos por la técnica de reduccién de escala.
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Figura 66. Archivos resultados de la técnica k-NN Bootstrapping

MNombre : Tipo Tamafio

@ | MPI-ESM-MR_historical_pr_ensemble_day.Rda Archivo RDA4 452 KB
& | MPI-ESM-MRB_historical_pr_ensemble_month.Rda  Archive RDA 31 KB
@ | MPI-ESM-MPB_historical_pr_ensemble_year.Rda Archive RDA 3KE
i MPI-ESM-MR_historical_pr_PLOT . pdf Adobe Acrobat D... I3KB
@ | MPI-ESM-MPR_cbserved_pr_day.Rda Archive RDA 114 KB
& | MPI-ESM-MR_chbserved_pr_month.Rda Archive RDA b KB
@ | MPI-ESM-MPR_cbserved_pr_year.Rda Archivo RDA 2 KB
[Z5) MPI-ESM-MR_rcp85_pr_bootstrap.csv Archivo de valores... 975 KB
@ | MPI-ESM-MPB_rcp83_pr_ensemble_day.Rda Archivo RDA 272 KB
& | MPI-ESM-MR_rcp85_pr_ensemble_month.Rda Archive RDA 19 KB
@ | MPI-ESM-MPR_rcp33_pr_snsemble_year.Rda Archivo RDA 2 KB
i MPI-ESM-MR_rcp83_pr_Intra_Intre_Anomaly.pdf Adobe Acrobat D... 12 KB
i MPI-ESM-MPR_rcp33_pr_PLOT.pdf Adobe Acrobat D.. 33 KB
!ﬁ MPI-ESM-MR_rcp85_pr_stats.csv Archivo de valores... 3KB

Fuente: Propia

En la Figura 67, Figura 68, Figura 69, Figura 70 y Figura 71 se presentan los resultados
obtenidos para la estacién pr_21185040 (APTO SANTIAGO VILA) correspondientes a los
archivos MPI-ESM-MR_rcp85_ pr_bootstrap.csv, MPI-ESM-MR_historical_pr_ PLOT.pdf,
MPI-ESM-MR_rcp85 pr_ PLOT.pdf , MPI-ESM-MR_rcp85 pr_stats.csv 'y MPI-ESM-
MR_rcp85 pr_Intra_Intro_Anomaly respectivamente, los resultados detallados de cada

estacion se encuentran en el Anexo E.

Figura 67. Serie de tiempo simulada de la estacion pr_21185040 mediante k-NN Bootstrapping

A B = D E F G H |
1 simYear  simMonth simDay Year Month Day bs value bs wet state bs_brick_size
7154 2025 8 1 1950 3 9 1] 1 705
7155 2025 8 2 2001 3 0 1 710
7156 2025 3 3 1995 ] 1.6 2 48
7157 2025 8 4 1974 3 6 0.8 2 33
7158 2025 8 5 1985 7 27 0.3 2 31
7159 2025 3 ] 1985 7 28 0 1 67
7160 2025 8 7 1954 3 9 1.6 2 53
7161 2025 3 ] 2008 ] 2 2 2 30
7162 2025 8 9 1935 8 13 ] 1 71

Fuente: Propia - Resultado de la aplicacion de la técnica
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Figura 68. Localizacion de estaciones climéticas en la cuenca del rio Bogota y comparacion de la precipitacion
observada y estimada por la realizacion historica del GCM a escala anual y diaria de la estacion pr_21185040
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Fuente: Propia - Resultado de la aplicacion de la técnica

Figura 69. Localizacion de estaciones climaticas en la cuenca del rio Bogota y comparacion de la precipitacion
observada y estimada por la realizacion RCP8.5 del GCM a escala anual y diaria de la estacion pr_21185040
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Fuente: Propia - Resultado de la aplicacion de la técnica
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Figura 70. Atributos estadisticos de la serie observada y estimada por el GCM para la estacion de
precipitacion pr_21185040

A B C D E
1 model parameter start_year end_year value
2 obs wet_fraction 1970 2010 0.253
3 obs wet_spell_lenght 1970 2010 1.687
4 obs dry_spell_lenght 1970 2010 4,992
5 obs Percentile 5 1970 2010 22.200
] obs mean 1970 2010 4.445
7 MPI-ESM-MR wet_fraction 1850 1880 0.673
8 MPI-ESM-MR wet_spell_lenght 1850 1830 6.729
3 MPI-ESM-MR dry_spell_lenght 1850 1880 3.265
10 | MPI-ESM-MR Percentile_5 1850 1880 17.479
11 MPI-ESM-MR bias 1850 1880 0.259
12 MPI-ESM-MR mean 1850 1880 5.598 J

Fuente: Propia - Resultado de la aplicacion de la técnica

Figura 71. Comparaciones del patron estacional (mensual) de precipitacion observado y simulado por el GCM
Y del patron espectral observado y simulado por el GCM en conjunto a la sefial del ONI-Nifio
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Fuente: Propia - Resultado de la aplicacion de la técnica
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8.2. MeteolLab

El toolbox de MeteoLab utilizado en este trabajo corresponde a la version del afio 2013 y
puede ser descargado mediante el repositorio de subversién: svn co

https://meteo.unican.es/svn/repos/toolboxes/branches/MLToolbox R2013. El  toolbox

contiene 4 carpetas correspondientes a las funciones, datos observados localmente,

datos de modelos climaticos y un marco de referencia como se presenta en la Figura 72.

Figura 72. Carpetas del toolbox

Marme Date modified Type
DownscalingFramework  02/12/2015 1207 File folder
Meteclab 08/12/201519:07  File folder
ModelData 12/04/2017 %39 File folder
ObservationsData 11/04/2017 21:43  File folder

Fuente: Propia

8.2.1. Métodos

En el toolbox de MeteoLab se incluye una gran cantidad de diversas técnicas de
reducciéon de escala estadistica que pueden presentar resultados muy diferentes, a
continuacion, se describirdn brevemente las técnicas de reduccién de escala aplicadas en

la cuenca del rio Bogota para series de precipitacion.

8.2.1.1. Factor de cambio

El método del factor de cambio (en inglés delta change method), es la técnica de
reduccién de escala mas simple, y consiste en construir las series de tiempo locales
futuras modificando las series de tiempo locales histdricas por un factor de cambio basado
en las realizaciones histéricas y futuras del GCM. En el toolbox de MeteoLab se
distinguen dos métodos de este tipo correspondientes al método de escalado constante
(“Delta”) y el método de escalamiento (“Scaling”). En el método de escalado constante el
factor de cambio es determinado por el cambio en las medias histéricas y futuras del
GCM, y en el método de escalamiento el factor de cambio es determinado por el cambio
entre las medias historicas del GCM y las observaciones. (Kirono, Hennessy, Mpelasoka,
& Kent, 2011) (Amengual, Homar, Romero, Alonso, & Ramis, 2012)
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8.2.1.2. Mapeo de Cuantiles

Los métodos de mapeo de cuantiles modifican la serie observada acorde con la

distribucion de frecuencia de la serie del modelo climatico. El toolbox de MeteolLab

incorpora cuatro metodologias basadas en el mapeo de cuantiles:

“eQM” por sus siglas en inglés “empirical Quantile Mapping” es un método de
correccion del sesgo, el cual consiste en calibrar la distribucién de funcion
acumulada afiadiendo a los cuantiles observados tanto el cambio de la media
como los cambios individuales en los correspondientes cuantiles. MeteolLab
implementa el codigo de (Déqué, 2007). Traducido el 19 de abril de 2017 de

https://meteo.unican.es/trac/MLToolbox/wiki/Downscaling/BiasCorrection/Methods

“aQM”: por sus siglas en inglés “adjusted Quantile Mapping” utiliza los parametros
f y g para utilizar en mayor o menor medida el cambio en los valores media.
(Amengual, Homar, Romero, Alonso, & Ramis, 2012)

“‘gQM”: por sus siglas en inglés “gamma quantile mapping” se basa en la
suposicion inicial de que las distribuciones de intensidad observada y del modelo
se aproximan bastante bien a la distribucion gamma. MeteoLab implementa el
cbdigo de (Piani, Haerter, & Coppola, 2010)

“‘gpQM”: Este método paramétrico esta basado en el uso de la funcibn gamma y
una distribuciéon generalizada de Pareto. MeteoLab implementa el cédigo de
(Gutjahr & Heinemann, 2013)

8.2.1.3. Anélogo

Acorde con ((ARCC), 2014) el método analogo es un método clasificador de clima en el

cual la serie generada por el GCM es comparada con las observaciones locales y se

seleccionan como analogos los datos mas similares entre ellos. Para encontrar un

analogo adecuado es necesario tener una serie con una gran longitud de registros, ya que

este depende esencialmente de los registros existentes, y no genera resultados que no

existan en el registro histérico.
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8.2.1.4. Tipo de clima + cluster

El analisis de cluster es un método de reduccion de informacién que agrupa los valores de
un conjunto de datos en un namero limitado de grupos, permitiendo el facil manejo de
informacién y la identificacion de relaciones complejas, el método K-medios es el
algoritmo de clustering utilizado por MeteoLab. Mediante el andlisis de cluster la

informacién climatica diaria puede ser clasificada acorde con el tipo de clima.

Basado en la adicién de los resultados agrupados de simulacion de los GCM al cluster,
una observacion del registro de informacién asociada al cluster es seleccionada como la
proyeccion climatica local basada en la distribucion normal para la ocurrencia de

precipitacién y la distribucion gamma para la cantidad de precipitacion.

8.2.1.5. Modelos Lineales generalizados

Los Modelos lineales generalizados son una extension de los métodos de regresion
multiple, los cuales relacionan los predictandos y predictores mediante la estimacion de
unos coeficientes y una funcion que vincule las observaciones locales con las
simulaciones de los GCM. En MeteoLab, esta familia de métodos opera en dos pasos
para series de precipitaciébn combinando los resultados de dos modelos de regresion
multiple, el primero para predecir la ocurrencia o no ocurrencia de la precipitacion, y el
segundo para calcular la precipitacion en los dias de lluvia. Traducido el 19 de abril de

2017 de https://meteo.unican.es/trac/MLToolbox/wiki/Downscaling/BiasCorrection/Methods

8.2.2. Aplicacion

Las siguientes técnicas de reduccion de escala contenidas en el Toolbox de MeteoLab
fueron aplicadas a las estaciones del caso de estudio:

-“Delta” -Analog 2

-“Scaling” -Analog 3

-‘eQM” -Weather Generator (WG3)

-“aQM” -Generalized Linear Models 1 (GLM1)
-‘gQMm” -Generalized Linear Models 2 (GLM2)
-“gpQM” -Generalized Linear Models 3 (GLM3)
-Analogl -Generalized Linear Models 4 (GLM4)
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Para la utilizacion del toolbox es necesario ejecutar el archivo init.m de la carpeta

MeteoLab en MatLab para cargar en el entorno las rutas de las funciones.

Para la utilizacion de las observaciones local en MeteoLab, esta informacién debe
prepararse siguiendo la estructura presentada en Figura 73. A continuacion, se describira

la informacién contenida en cada archivo:

Figura 73. Estructura de los archivos de informacion local a utilizar en MeteoLab

data File folder
=| Variables Text Docurnent
=| Master Text Document
| Masterstn ST File

Fuente: Propia

e Master.stn:
En este archivo se presentan en una columna el ID de las estaciones climéaticas.
e Variables.txt:

Contiene la informacién de las variables meteorolégicas a utilizar en el modelo, las

unidades, el paso del tiempo, y una breve descripcién de la variable.
Ejemplo: “Precip, mm, 24:00, total precip accumulated in 24 hours”
e Master.txt:

Se presentan las caracteristicas geogréaficas de las estaciones y datos opcionales que

describen la regién de estudio, tal como se muestra en la Figura 74.

Figura 74. Ejemplo archivo Master.txt con las caracteristicas geograficas de las estaciones

1230110, NaARINO, 4.388, —54.838, 262, Country=Colombia

21230060, NRARINO 1, 4.399, -74.826, 289, Country=Colombia
01185040, RPTO SANTIAGO VILR, 4.278, -74.798, 286, Country=Colombia
71235010, JERUSLLEN, 4.565, -74.656, 316, Country=Colombia
21201100, TOCAIMA, 4.467, -74.65, 450, Country=Colombia

Fuente: Propia
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e Carpetadata:

En esta carpeta se incluyen todas las variables a utilizar en la técnica de reduccién de
escala, para el caso de estudio Unicamente existira la carpeta “Precip”, ya que la variable
de estudio es la precipitacién. Dentro de la carpeta “Precip” se encuentran los archivos
con la informacién climéatica de cada estacion, nombrados con el ID de los archivos
Master (.txt y. stn). En la Figura 75 se presenta la informacién contenida en cada archivo:

fecha de inicio y finalizacion, numero de datos, paso de tiempo, unidades, variable, fuente.

Figura 75. Ejemplo archivos con informacién climatica en MeteolLab

taritDate—ll-Feb-1585, endDate—s0-Rug 2005, ndata=7ole
eriod=24:00, step=24:00, type=accumulated, unit=mm, wvar=Frecip, source=ocbserved

Fuente: Propia

Similarmente, también se debe preparar la informacion a utilizar de los GCM (histérico y
RCP8.5) acorde con la estructura mostrada en la Figura 76. A continuacion, se describira

la informacién contenida en cada archivo:

Figura 76. Estructura de los archivos GCM a utilizar en MeteoLab

=| wrl Text Docurnent
=| table Text Docurnent
| demain.cfg CFG File

R2 File folder

R1 File folder

Fuente: Propia

e table.txt:

Este archivo de texto contiene las variables climaticas del GCM, la nomenclatura de las

variables y los factores de conversion de unidades (Adicion y Multiplicacion).
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Para este caso se utilizara un factor de multiplicacion de 86400 para convertir kg/ m"2/s a
mm/day. Ejemplo: “pr,TP,0,86400,,”

e Domain.cfg

Contiene los limites geograficos de la region de estudio, las fechas de inicio y finalizacién
de las simulaciones, la variable climatolégica del modelo y el paso de tiempo. En la Figura
77 se presenta un ejemplo de este tipo de archivos.

Figura 77. Estructura del archivo Domain.cfg

¥Domain Ikberia NCEP

lon=-75.%3753:1.875:-72.1875
lat=3.7305:1.8653:5.55958

startDate=01-Jan—-1850;
endDate=31-Aug-2016;

par=TP,0,0,0;

atep=24:00
tim=00

Fuente: Propia

e url.txt

Este archivo se presenta las rutas con la ubicacion del GCM en formato NetCDF (.nc) que

contienen la informacion climéatica para cada afio a utilizar del modelo. Ejemplo:

“1850, pr, 0, ./R1/pr_day_MPI-ESM-MR_historical_rlilpl 1850-2005.nc
2025, pr, 0, ./R1/pr_day MPI-ESM-MR_rcp85 rlilpl 2006-2100.nc”
Finalmente, después de haber preparado todos los archivos a utilizar en MeteolLab,

habilitaremos las funciones del toolbox nctoolbox (Schlining, Crosby, & Signell, 2013)

para obtener la informacion de los archivos en formato NetCDF.

A continuacion, se cargaran al entorno de MatLab las observaciones locales mediante la
funcién loadObservations y se crea la estructura del predictando, tal como se ilustra en la

Figura 78.
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Figura 78. Proceso para cargar las observaciones locales al entorno de MatLab mediante MeteoLab

%% Loading Ob=zervations

tLoading all the available stations and time period:

Ch=.Variable={'Precip'}:;

[cbks_pr, StructPrecip]=loadObservations (Cbs);
Ch=dates=datenum(StructPrecip.StartDate) :datenum (StructPrecip. EndDate) ;
¥ Build Predictand S5tructure

ptnPrecip = []:

ptnPrecip.meta = StructPrecip;

ptnPrecip.data obs_pr:

Fuente: Propia

Posteriormente se cargaran al entorno de MatLab las simulaciones del GCM para el
escenario histérico y RCP8.5 mediante la funcion loadGCM y se crea la estructura del

predictor, tal como se ilustra en la Figura 79.

Figura 79. Proceso para cargar las simulaciones de GCM al entorno de MatLab mediante MeteolLab

%% Historic

% Loading Model Data
dmn Hist=readDomain('D:“\Google Drive\C3D\&.Datos'3.MPI-ESM-MRE\HISTORICAL'
[patterns_ﬂist,dﬂn_Hist,fcdate_hist]=lnadGCH(dnn_Hist,':'HE::g;e Drive'\CSDY

Hist dates=datenum(dmn Hist.startDate) :datenum(dmn Hist.endDate);
ind Pr Hist=findVarPosition('TF',0,0,dmn Hist):
Pr Hist=patterns Hist(:,ind Pr Hist):

1

¥ Build Historic Predictor Structure
ptrlTL = []:

ptrCTL.meta = dmn Hist;
ptrCTL.fields = Pr His=st:

Fuente: Propia

Adicionalmente también se realiza un analisis de componentes principales (PCA) basado
en las funciones ortogonales empiricas de Lorenz, los cuales permiten crear una matriz X

que represente para diferentes pasos de tiempo el comportamiento de variables
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atmosfericas, este analisis se realiza por medio de la funcién computeEOF como se ilustra

en la Figura 80, en la que también se presenta el proceso de clustering.

Figura 80. Andlisis de componentes principales y proceso de clustering

% Principal Components Analysi=s: Historic

[ECF Hist,PC Histc MM Hist,DV Hist,PEV Hist]=computeECF (patterns Hist, "path
reaData=ipatterns_ﬂist—repmat(HN_Hist,sizeipatterns_ﬂist,l],l]].frepmatiD?

ptxr REL [1:

ptr REA.meta =dmn Hist;

ptr RER.pc = PC_Hist;

ptr RER.fields = realata;

ptr REA.clusteringData = ptr REA.pc(:,1:6):

clustering= makeClustering(ptr RER.clusteringData, "kmeans', 100, "Horm-2");

Fuente: Propia
A continuacion, se definen los intervalos de fechas de calibracion, validacion y aplicacion
de las técnicas de reduccion de escala, tomando como fechas de calibracion del 01-ene-
1958 al 31-Dec-2005, validacién del 01-Jan-2006 al 31-Aug-2016 y de aplicacién del 01-
Sep-2016 al 31-Dec-2100, como se presenta en la Figura 81.

Figura 81. Fechas de calibracion, validacién y aplicacion de las técnicas de reduccion de escala de MeteoLab

%% Calibration and Validation
[dates,ia,ib]=intersect (Hist_dates,Cbsdates);

datesTrain = datenum("01-Feb-1958") :datenum('"31-Dec-2005");

datesTest = datenum('0l-Jan-200&6") tdatemuam("31-Aug-201&a") ;
datesRCP=datenum("01-Sep-2016") idatenum (" 31-Dec-2100") ;

¥ The indices associated to the dates referred to the original period are
[common, indTest,aux] = intersect (dates,datesTest);

indTrain=setdiff (l1:1length (dates),indTes=t) ;

Fuente: Propia

Una vez definidos los datos para los modelos, se procede a definir el tipo de método y sus

propiedades:

e La primera familia de metodos aplicado fue la del factor de cambio utilizando los

dos metodos incorporados en el toolbox de MeteolLab, para ambos metodos el
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factor de cambio se establece de forma multiplicativa como se presenta en la

Figura 82 y Figura 83, siendo adecuado para series de precipitacion.

Figura 82. Parametros del método “Delta” en MeteolLab

%% Delta

method = []:!

method.type = 'DELTA':;

method.properties.Variable = '"pr';
method.properties.CorrectionFunction = 'multiplicative';

Fuente: Propia

Figura 83. Parametros del método “Scaling” en MeteoLab

%% Scaling

method = []:;
method. type = "SCALING';
method.properties.CorrectionFunction = 'multiplicative';

Fuente: Propia

La segunda familia de metodos aplicada fue la del mapeo de cuantiles utilizando

los cuatro metodos incorporados en el toolbox de MeteoLab, para todos los

métodos se realiza correccion en la frecuencia y se establece como valor umbral

0.1 para verificar la ocurrencia de precipitacion, adicionalmente para el método

eQM se establece una correccion de la funcion para los percetiles del 1 al 99, y se

realiza una extrapolacion constante, mientras en el método aQM se establecen los

percentiles respecto a la funcion normal, como se presenta en la Figura 84, Figura

85, Figura 86 y Figura 87.

Figura 84. Parametros del método “eQM” en MeteolLab

% e(M
method = []:
method.type = "EQH';

method.properties.Variable = "pr';

method
method
method
method

.properties.
.properties=.
.properties.
.properties.

extrapolation="constant';
gquantiles=1:99;

FregCorrection = '"true';
threshold=0.1;
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Fuente: Propia

Figura 85. Parametros del método “aQM” en MeteoLab

5% aQM

method = []-

method.type = "A0M":
method.propercties.Variable = "pr';
method.properties.FregCorrection = "true';
method.properties.normFun="prctile";
method.properties.threshold=0.1;

Fuente: Propia

Figura 86. Parametros del método “gQM” en MeteoLab

5% gOM

method = []:!

method.type = "GOM':
method.properties.Variable = "pr';
method.properties.Fregforrection = "true';
method.properties. threshold=0.1;

Fuente: Propia

Figura 87. Parametros del método “gpQM” en MeteolLab

5% gpQM
method = []:

method. type = "GPOM' ;

method.properties. Variable = "pr';
method.properties. FreqCorrection = 'true';
method.properties. threshold=0.1;

Fuente: Propia

La tercera familia de metodos aplicada corresponde a diferentes variaciones del
método analogo como se presenta en la Figura 88, Figura 89 y Figura 90.
Estableciendo el numero de analogos (1, 5 y 15 vecindades cercanas), el metodo
de inferencia para tener una prediccion de los analogos seleccionados (valor

medio o aleatorio) y el numero de componentes principales (20).
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Figura 88. Parametros del método Analogo “M1a” en MeteoLab

%% Analog Method (Mla)
method = []:

method.type = "ANALOGES';
method.properties.Analoguelunber = 1;

method.properties.InferenceMethod = "mean':

method.properties. NumberOfPC=s = 20;

Fuente: Propia

Figura 89. Pardmetros del método Analogo “M1b” en MeteoLab

%% Analog Method (Mlb)

method = []:

method. type = 'ANALOGES':
method.properties. Analoguelunber = 5;
method.properties. InferenceMethod = "mean';

method.properties . NumberOfPCs = 20;

Fuente: Propia

Figura 90. Parametros del método Anéalogo “M1c” en MeteoLab

%% Analog Method (Mic)
method = []:

method.type = "ANALOGES
method.properties. Analoguelunber = 15;

method.propercies. InferenceMethod = "rand';

method.properties..NumberOfPCs = 20;

Fuente: Propia

La cuarta tecnica utilizada fue el metodo de tipo de clima con clustering, como se
presenta en la Figura 91, seleccionando el metodo de inferencia (distribucion
uniforme para ocurrencia y distribucion gamma para cantidad), el umbral de dias
humedos (0.1) para verificar la ocurrencia de precipitacién y el numero minimo de

dias lluviosos a ajustar con la distribucuén normal.
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Figura 91. Pardmetros del método tipo de clima “WT: M2c” en MeteoLab

method
method
method
method
method
method

%% Weather Types

[1:
. Cype
.properties

WT
.properties
.properties
properties

(M2c)

.ClusteringMetho
. ThresholdPrecip

-minrainydays

JInferenceMethod

d

1a;

clustering;

0.1;

S1im U

Fuente: Propia

El quinto metodo utilizado corresponde al uso de modelos lineales generalizados

como se presenta en la Figura 92, Figura 93, Figura 94 y Figura 95, escogiendo el

umbral de dias humedos, el numero minimo de dias lluviosos, el numero de

vecinos cercanos,y la simulacion de ocurrencia y cantidad de precipitacion.

Figura 92. Parametros del método “GLM: M4a” en MeteoLab

%% Generalized Linear Model=s (M4a)

method = []:

method.type = "GLM®";
method.properties.ThresholdPrecip = 1
method.propercies. NumberOfHearestNeighbours =
method.properties..NumberOfPCs = 20;
method.properties.Simbccurrence = "true';
method.properties. SimAmount = "true';
method.propercties.minrainydays = 5;

0;

Fuente: Propia

Figura 93. Parametros del método “GLM: M4b” en MeteoLab

method

methaod.
method.
method.
method.
method.
method.
method.

%% Generalized

[1:
type

properties.
properties.
properties.
properties.
properties.
properties.

Linear Models

"GLM" ;

(M4b)

r

1;
Humber{fNearestHeighbours

ThresholdPrecip

HumnberOfPC= = 0O;
SimCcourrence = "true';
SimAmount = "true';
minrainydays = 5;

1;

Fuente: Propia
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Figura 94. Parametros del método “GLM: M4c” en MeteoLab

method

method.
method.
method.
method.
method.
method.
method.

%% Generalized

= [1:

Linear Model=

(Mdc)

type = "GLM';

properties.
properties.
properties.
properties.
properties.
properties.

ThresholdPrecip = 1;
HunberOfNearestNeighbours
HumberOfPC= = 0O;
SimCcourrence = 'true';
SimAmount = 'true’;
minrainydays = L;

4;

Fuente: Propia

Figura 95. Parametros del método “GLM: M4d” en MeteoLab

%% Generalized Linear Models (M4d)

method = [];

"CLMY

method.type = "GLM':

method
method

.properties.ThresholdPrecip = 1;

properties.

HunberOfNearestNeighbours

1;

method.properties.NumberOfPCzs = 20;

' S
true';

method.properties. Simlccurrence =
LSimBmount =

"true';

method.properties

method.properties.minrainydays = 5;

Fuente: Propia

Una vez definido el método de la tecnica reduccion de escala a utilizar, las fechas de
calibracion, validacion y aplicacion de la tecnica, y estan cargadas las observaciones
locales y las simulaciones de GCM en el entorno de MatLab, se procede a realizar el
proceso de downscaling mediante la funcion downTrain (entrenamiento y validacion del

modelo) y la funcion downSim (aplicacién del modelo), como se muestra en la Figura 96.

Figura 96. Aplicacion del método “Tipo de clima: M2c” mediante las funciones downTrain y downSim

eslesc’ ,daceslesatc);

downTrain(pcr_REA,ptnPrecip,method, ‘datesTrain’,dacesTrain, "dac
Training model...
Applying model...

downSim(ptr FUT,model WT3, 'datesTest',datesRCP):
Applying model...

Fuente: Propia
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8.2.3. Resultados

A continuacion, se presentan brevemente los resultados obtenidos por el toolbox de
MeteoLab, los resultados detallados de cada método, asi como el resumen del perfil de la
simulacidon se encuentran en el Anexo F. En la Figura 97 se presentan las variables
resultado del proceso de aplicacion de las diferentes técnicas de reducciéon de escala
contenidas en el toolbox MeteolLab, las variables con las proyecciones futuras fueron
nombradas con el siguiente nombre; “SIMproj85_Nombre del método”, haciendo
referencia al escenario RCP8.5 y al método utilizado, similarmente las variables con los
datos para validacion poseen el siguiente nombre: “Ypred_Nombre del método”. En la
Figura 98 se presenta una comparacion espacial de la precipitacion media actual (1970-
2000) y la precipitacion media futura (2070-2100) para el escenario RCP8.5. También se
presenta una comparacion de los datos observados y modelados para el periodo 1995-
2015, y la proyeccion el modelo hasta el 2050 para la estacion pr_21185040 (APTO
SANTIAGO VILA) en la Figura 99.

Figura 97. Variables resultado del proceso de validacion y aplicaciéon de los métodos de MeteolLab
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B StructPrecip
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H Ypred_analog3
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Figura 98. Variabilidad espacial de la diferencia porcentual de la precipitacion media entre los registros
histéricos de 1970 a 2000 y la proyeccion MPI-ESM-MR RCP8.5 de 2070 a 2100
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Fuente: Propia

Figura 99. Comparacion precipitacion anual promedio para los registros histéricos y la proyeccion MPI-ESM-
MR RCP8.5 de la técnica “Delta” para el periodo 1995-2050
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Fuente: Propia
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Adicionalmente, mediante las funciones drawpoint y drawgrid de MeteolLab se presenta la
precipitacibn media de las estaciones climaticas locales y del modelo climatico en

escenario histérico y simulado, tal como se presenta en la Figura 100 y Figura 101.

Figura 100. Precipitacion media diaria de las observaciones locales mediante MeteoLab.
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Fuente: Propia

Figura 101. Precipitacion media diaria del GCM: MPI-ESM-MR mediante MeteoLab para la simulacién
historica (izquierda) y simulacion RCP 8.5 (derecha).
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Capitulo IX

9. ANALISIS Y COMPARACION DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se presentan los analisis de los resultados obtenidos de la técnica de
reduccion de escala CSD (evaluacion de la presencia de caos deterministico y modelo

predictivo), y su comparacién con otras técnicas de reduccion de referencia.

9.1. Analisis estadistico de las series de tiempo

En la primera parte de este andlisis, se realizara una comparaciéon estadistica de las
series de tiempo histéricas de las estaciones locales y el GCM, asi como la verificacion

del proceso de completar los datos faltantes en las estaciones locales.

9.1.1. Verificacion de datos faltantes en las series de tiempo

A pesar de los estrictos criterios utilizados en la seleccion de las estaciones utilizadas en
la técnica de reduccién de escala, es necesario verificar que el proceso de completar los
datos faltantes en las series de tiempo no haya modificado considerablemente las
propiedades estadisticas de la serie o su distribucién. Para esto, se compararon las
estadisticas basicas de las series de tiempo (con y sin datos faltantes) y se calcul6 la
diferencia porcentual entre ellas, en la Tabla 18 se presenta esta comparacion,
observando que las diferencias promedio en valor medio y desviacion estandar no

superan en promedio el 1%, igualmente no hubo variacion en los valores extremos.

Tabla 18. Diferencia porcentual de estadisticas entre la serie original con datos faltantes, y la serie completa

Diferencia Valor
Maximo (%)

Diferencia Medias Diferencia Desviacion
(%) Estandar (%)

Estacion

0.74% 0.88% 0%
pr_21230060 0.14% 0.53% 0%
pr_21185040 0.07% 0.57% 0%

0.46% 1.60% 0%
pr_21201100 1.31% 1.81% 0%
pr_21230070 0.57% 0.03% 0%
pr_21201090 0.23% 0.68% 0%
pr_21205660 0.06% 1.51% 0%
pr_23065060 0.04% 0.17% 0%
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pr_21190030 0.27% 0.16% 0%
pr_21205670 0.57% 1.11% 0%
pr_21195120 0.69% 1.57% 0%
pr_21206280 0.98% 2.16% 0%
pr_23065100 0.42% 0.51% 0%
pr_21201920 0.89% 0.17% 0%
pr_21201320 0.15% 0.14% 0%
pr_21201310 0.32% 1.26% 0%
pr_21201070 0.18% 0.13% 0%
pr_21201270 0.69% 0.71% 0%
pr_21201550 1.57% 1.24% 0%
pr_21205980 1.21% 0.88% 0%
pr_21201200 0.84% 0.86% 0%
pr_21201140 0.28% 0.49% 0%
pr_21201580 0.18% 1.15% 0%
pr_21201210 0.56% 0.16% 0%
pr_21205790 0.71% 0.66% 0%
pr_21201300 0.18% 0.30% 0%
pr_21201600 0.04% 0.19% 0%
pr_21201230 2.06% 2.07% 0%
pr_21205890 0.11% 1.08% 0%
pr_21205910 0.24% 1.21% 0%
pr_21201250 0.70% 0.65% 0%
pr_21205920 0.96% 1.08% 0%
pr_21201190 0.06% 0.20% 0%
pr_21201610 0.23% 0.46% 0%
pr_21201220 1.08% 1.23% 0%
pr_21205700 0.93% 1.82% 0%
pr_21201050 0.69% 1.36% 0%
pr_21205850 0.84% 2.58% 0%
pr_21200780 0.09% 0.28% 0%
pr_24010140 0.26% 0.34% 0%
pr_21201650 0.31% 0.04% 0%
pr_24011080 1.22% 0.68% 0%
pr_21200160 1.51% 0.90% 0%
pr_21205740 1.25% 2.36% 0%
pr_21200620 0.04% 0.01% 0%

pr_21201640 2.83% 2.36% 0%
Fuente: Propia
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9.1.2. Comparacién de las propiedades estadisticas

Una vez verificada la calidad en el proceso de completar los datos faltantes en las series
de tiempo de las estaciones locales, se procede a comparar las principales estadisticas
entre el GCM vy las estaciones locales. En esta comparacion se encontré que existe una
gran diferencia porcentual promedio entre los valores maximos de las estaciones locales y
las celdas del GCM, del orden del 230%, y una diferencia porcentual promedio del 186%
entre los valores medios del GCM y las estaciones locales. Estos valores son de gran
importancia ya que evidencian que es necesario corregir el sesgo (Bias) para asegurar
buenos resultados en la técnica de reduccion de escala. En la técnica de reduccién de
escala CSD estos valores fueron utilizados en el proceso de calibracién del parametro
AMPLITUD.

9.2. Caos deterministico y sincronizacion

Para el andlisis de evaluacion de la presencia de caos en las series de precipitacion de la
cuenca alta del rio Bogota, se realizaron acumulaciones de intervalos de 3,5, 7, 10,15 y
30 dias para cada serie de tiempo, con la finalidad de obtener un mayor rango de analisis.
En la Tabla 19 se presenta el nUmero de estaciones pluviograficas encontradas en cada
intervalo, para cada uno de los tipos de movimientos posibles del sistema dinamico y en la
Tabla 20 se presenta el mismo analisis para la celda GCM. En la Figura 102 se presenta
la comparacion de los exponentes de Lyapunov para diferentes intervalos de acumulaciéon

Tabla 19. Comparacién del nimero de estaciones con registros de percipitacion (47 en total) encontradas en

cada intervalo para cada uno de los tipos de movimientos posibles del sistema dinamico (Estable, Caos
deterministico y Aleatorio).

Acumulaglorl \Tipo de Estable Cap§ . Aleatorio
Movimiento deterministico

B

Fuente: Propia
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Tabla 20. Comparacion del nimero de celdas GCM encontradas en cada intervalo para cada uno de los tipos
de movimientos posibles del sistema dinamico (Estable, Caos deterministico y Aleatorio).

Acumulacion \Tipo de
Movimiento

Fuente: Propia

Estable

1

Caos

deterministico

Aleatorio

Figura 102. Comparacion para diferentes intervalos de acumulacion en la estacion pr_21185040.
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Fuente: Propia

Analizando los resultados presentados, se observa que en la celda del GCM y en las

estaciones pluviograficas a partir de la acumulacion de precipitacién de 5 dias el tipo de

movimiento del sistema dinamico deja de ser aleatorio y pasa a ser principalmente cadtico

deterministico, asegurando asi la predictibilidad a corto plazo para proyecciones

climéaticas. También se observa que en ambos casos el tipo de movimiento del sistema

dindmico cambia de cadtico deterministico a estable en el intervalo de acumulaciéon de

precipitacion entre 15 a 30 dias, asegurando asi, la existencia de predictibilidad a largo

plazo, para proyecciones climaticas mensuales.
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9.2.1. Comparacion de los parametros para la reconstruccion del
espacio de fase entre el GCM y las estaciones locales

Similar a la comparacion estadistica, también se compararon los resultados obtenidos de
la reconstruccién del espacio de fase, como se observa en la Tabla 21 y Tabla 22 para las
estaciones locales y las celdas del GCM respectivamente. Al realizar la comparacion, se
observa que las dimensiones promedio de embebimiento son de 6 y 8 respectivamente,
por lo que el sistema dinamico del modelo climéatico global es mas complejo que el
promedio de las estaciones locales, lo cual también se ve reflejado en la dimension
promedio del atractor de 3.5 para las estaciones locales y 4.86 para el GCM. Estos

resultados permiten identificar el grado de dificultad para sincronizar los sistemas.

En referencia a los diferentes métodos utilizados para el calculo del tiempo de retardo y la
dimensién del plano de fase, se observa que para el célculo del tiempo de retardo, los
métodos de autocorrelacién e informacibn mutua se complementan adecuadamente,
permitiendo identificar el minimo tiempo de retardo para correlaciones lineales y no-
lineales que en este caso varian de 4 a 11 pasos de tiempo. En el célculo de la dimension
del plano de fase el método de cao es el que presenta los mejores resultados, seguido del
método de la dimension de correlaciéon y por ultimo el método de los vecinos falsos mas
proximos, el cual solo encontr6 la dimension del plano de fase en sistemas estables. La
entropia de correlacion y la identidad de Pesin, permitieron identificar en la mayoria de
estaciones que se encontré caos deterministico mediante la entropia de Kolmogorov para
valores positivos superior a cero, tal como se presentan en los Anexos.

Tabla 21. Parametros para la reconstruccion del espacio de fase obtenidos de la evaluacion de la presencia
de caos deterministico en las estaciones locales.

. Tiempo de Dimension del plano Kaplan-Yorke
Estacion retardo (1 Dimension

pr_21230110 4 10 6.84
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4 ; 296
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4 ‘ 220
s ; 278
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Fuente: Propia

142



Complementariamente, mediante las funciones Statistical_Comparation y
Chaos_Comparation también fue posible evidenciar la no-linealidad del sistema dinamico,
observando por ejemplo, la periodicidad de la sefial del espectro de potencia.

Tabla 22. Parametros para la reconstruccién del espacio de fase obtenidos de la evaluacién de la presencia
de caos deterministico en el modelo climatico global.

Tiempo de Dimensién del Kaplan-Yorke
GCM i )
retardo (T plano de fase (m Dimension

Celda 1 11 8 4.34
Celda 2 11 8 5.38

Fuente: Propia

9.2.2. Sincronizacion de los sistemas dinamicos

Como resultado de la sincronizacion de los sistemas cadticos, se observa que se presenta
un leve grado de sincronizacién con los parametros establecidos y la reconstruccién del
espacio de fase realizada. Lo anterior se observa en los valores obtenidos de la funcién
generalizada de similitud (S;), los cuales oscilan alrededor de 1.1 y permiten identificar un
minimo global, y por ende un grado de sincronizacion, sin embargo, la presencia de

valores cercanos a 1 también representan poca correlaciéon entre los sistemas dinamicos.

Asi mismo, los valores de u en la funcién de vecinos falsos mutuos mas préximos no
estan cercanos al valor te6rico de u = 1, ideal para sincronizacion general, pero si existe
una tendencia oscilante alrededor de un valor “constante” mayor que 1, lo cual permite

establecer una relacion entre los vecinos de los atractores.

Pese a lo mencionado anteriormente, cabe aclarar que gran parte de las aplicaciones
asociadas a la sincronizacion de sistemas cadticos, son realizadas en laboratorios en
experimentos cuyas variables pueden ser controladas, lo cual no se presenta en el

sistema climatico y sus procesos asociados.

9.3. Comparacion con otras técnicas de reduccion de escala

Como metodologia de evaluacion de los resultados obtenidos por la técnica de reduccion
de escala estadistica CSD, se compararon los resultados obtenidos con otras técnicas y

se calculd el error para el periodo histérico de validacion.
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9.3.1. Validacion con registros historicos

En el proceso de validacion de los resultados, se evaluaron un total de 16 técnicas de
reduccién de escala estadistica (incluida CSD, presentada en esta investigacion), bajo

tres diferentes medidas del error, como se observa en la Tabla 23:

¢ Diferencia absoluta del valor promedio de la técnica de reduccion de escala y los
registros histéricos de validacion.

¢ Diferencia absoluta de los valores maximos de la técnica de reduccion de escala y
los registros historicos de validacion.

e RMSE: La raiz cuadrada del error cuadratico medio.

Tabla 23. Comparacion del error obtenido para diferentes técnicas de reduccion de escala estadistica en la
estacion pr_21185040

DIF

Modelo MEAN DIF MAX RMSE
CsD 77.8 235.5 197.7
k_NN 28.4 381.6 289.7
Delta 43.7 13.9 225.0
Analog_1 210.7 575.6 413.9
Analog_2 100.3 848.2 198.6
Analog_3 25.8 31.8 215.9
aQM™M 711.1 1420.2 807.6
eQM 323.2 382.3 492.2
gQM 509.9 365.4 673.9
gpQM 326.6 486.9 466.3
Scaling 207.3 316.4 319.0
GLM_1 83.8 296.9 283.3
GLM_2 184.3 353.5 355.5
GLM_3 139.6 490.4 249.6
GLM_4 121.2 64.1 409.1
WG3 74.9 50.3 322.5

Fuente: Propia

Una vez realizado el célculo de los errores, se compararon los resultados obtenidos y se
seleccionaron para un analisis detallado aquellas técnicas que presentaron los mejores

desempefios (menor error), las cuales se enuncian a continuacion:

- CsD - Analog_3 -WG3
- k-NN -GLM_2 -GLM3
- Delta
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A continuacién en la Tabla 24, Tabla 25 y Tabla 26 se presentan los resultados de las
siete técnicas de reduccion de escala en la totalidad de las estaciones. Con estos
resultados se identificé la mejor técnica de reduccion de escala para cada medida del
error, obteniendo: Diferencia de las medias: k-NN, Diferencia de los valores maximos:
Analog_3y la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE): CSD.

Tabla 24. Comparacion de la diferencia media absoluta entre los datos de validacion y diferentes técnicas de
reduccion de escala estadistica. Unidades en mm

Estacion CcsD k_NN Delta Analog_3 GLM_2 GLM_3 WG3
39.10 11.62 25.44 35.53 125.03 18.54 31.16
pr_21230060 32.99 70.54 16.08 53.39 203.36 140.33 50.78
pr_21185040 77.81 28.36 43.71 25.76 184.32 139.61 74.85
121.78 308.55 25.18 33.83 104.26 52.36 5.66
pr_21201100 31.02 17.51 166.46 82.32 380.08 108.60 169.32
pr_21230070 11.56 90.03 129.64 68.67 8.95 8.95 22.85
pr_21201090 304.02 149.41 157.94 227.41 8.59 158.42 109.21

pr_21205660 140.57 221.58 48.95 133.09 86.87 72.15 40.03
pr_23065060 315.59 128.40  401.16 320.73 152.27 293.68 285.15
pr_21190030 119.39 90.97 114.32 98.17 14.63 268.12 110.43
pr_21205670 158.98 222.67 62.57 132.04 28.64 13.80 60.78
pr_21195120 722.87 347.67 574.52 566.49 430.58 326.01 539.08
pr_21206280 263.26 104.07 257.17 227.71 318.98 367.69 400.52
pr_23065100 607.42 325.28  446.89 485.86 527.96 488.38 350.19
pr_21201920 599.90 198.44 3.61 21.33 299.91 153.94 164.58
55.03 50.30 480.19 395.06 609.53 586.49 566.20
pr_21201310 105.34 170.95 465.96 371.15 570.47 433.71 538.99
pr_21201070 120.44 100.44 209.68 140.21 266.72 386.29 292.57
172.65 212.37 261.64 191.71 450.70 325.53 339.38
pr_21205980 134.61 94.90 288.94 188.94 433.96 383.76 513.39
pr_21201200 269.09 222.15 210.98 125.86 394.65 358.27 228.00
pr_21201140 196.88 96.26 401.07 331.60 427.50 500.69 434.33
pr_21201580 69.56 26.28 407.96 276.47 370.02 517.48 464.42
pr_21201210 216.58 80.62 395.81 326.34 440.75 417.97 360.90
pr_21205790 307.52 209.06 184.85 115.38 329.38 233.97 191.61

pr_21201300 114.74 60.02 27.25 57.87 96.99 50.31 89.21
pr_21201600 181.00 236.60 49.03 106.73 12.05 168.98 72.03

195.31 148.06 166.07 96.60 253.52 212.76 212.83
pr_21205890 213.72 14.91 127.05 140.84 185.28 370.65 381.22
pr_21205910 430.52 230.85 149.00 77.90 205.62 202.10 267.46
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pr_21201250 150.11 43.75 305.44 304.71 392.58 278.69 436.63
pr_21205920 158.89 26.06 343.74 217.76 404.49 405.43 280.12
pr_21201190 142.06 158.05 404.33 319.20 560.96 559.11 416.59
pr_21201610 132.02 4.94 364.86 286.35 485.41 503.69 368.87
12.84 79.94 110.38 26.24 152.96 132.11 175.92
pr_21205700 12.84 79.94 110.38 26.24 152.96 132.11 175.92
pr_21201050 285.06 73.87 90.72 4.09 228.14 244.64 174.38
pr_21205850 414.19 72.54 194.66 167.19 166.10 216.47 223.44
pr_21200780 123.16 39.04 34.49 119.62 2.41 155.88 59.21
pr_24010140 124.10 1.33 394.10 412.76 443.61 466.00  478.85
pr_21201650 9.81 60.58 405.14 361.70 437.65 498.08 464.92
pr_24011080 50.26 182.71 532.38 555.09 611.86 457.45 736.35
pr_21200160 408.27 242.34 77.64 162.76 46.45 52.69 2.81

pr_21205740 143.93 1084.93  111.80 42.33 309.17 275.15 304.81
pr_21200620 74.78 114.20 104.59 189.72 3.64 11.29 23.88
pr_21201640 278.69 130.82 317.62 242.69 312.05 441.10 304.48

PROMEDIO 192.40 14487 22177  193.33 27461  273.68  260.75
Fuente: Propia

Tabla 25. Comparacion de la diferencia maxima absoluta entre los datos de validacion y diferentes técnicas de
reduccion de escala estadistica. Unidades en mm

Estacion CcsD k_NN Delta Analog_3 GLM_2 GLM_3 WG3
178 225 369 32 24 55 51
113 300 222 32 206 36 88
235 382 14 32 354 490 50
| pr_21235010 [TV 152 190 63 23 88 312
13 58 282 32 271 295 51
24 184 376 32 20 123 153
425 183 853 32 164 254 233
187 77 395 32 263 153 136
445 185 329 19 185 69 158
206 265 78 14 70 319 452
395 655 462 32 62 310 55
| pr_21195120 |7 476 331 1 121 91 5
639 307 429 35 53 3 195
759 250 10 4 50 3 26
819 473 45 113 323 88 17
| pr_21201320 [V 23 617 56 168 64 201
518 6 711 56 90 370 15
375 352 288 32 189 48 26
| pr_21201550 [RRNVZ 109 357 43 120 156 438
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268 10 529 62 229 111 147
847 227 368 56 80 203 19
592 241 691 32 81 410 226
202 49 634 124 4 171 29
| pr_21201210 [EEET 176 760 32 89 35 68
665 201 554 32 191 225 235
156 160 26 56 501 96 169
551 189 95 15 273 337 347
522 346 297 32 247 340 74
537 274 301 58 402 547 617
793 401 242 31 159 10 148
| pr_21201250 [RRAES 281 185 56 444 202 54
474 283 462 119 122 73 45
480 521 128 56 283 49 4
290 232 304 17 507 7 211
282 424 10 32 43 99 56
282 424 10 32 43 99 56
543 257 221 56 18 69 289
778 636 185 27 300 171 10
254 200 144 56 248 205 295
132 33 115 32 17 112 151
438 363 197 44 146 127 39
60 201 481 19 53 67 287
665 345 164 56 125 131 227
357 3509 2952 32 300 13 467
25 172 287 56 27 35 248
662 201 470 21 111 19 454
BiE8 32642 37327 419 169.47  151.68  165.98

Fuente: Propia

Tabla 26. Comparacioén del error RMSE entre los datos de validacion y diferentes técnicas de reduccion de
escala estadistica.

Estacion CSD k_NN Delta Analog_3 GLM_2 GLM_3 WG3
290.8 303.9 238.5 335.6 372.0 398.8 260.6

pr_21230060 194.4 388.3 206.6 268.7 339.1 292.0 158.9
pr_21185040 197.7 289.7 225.0 215.9 355.5 249.6 3225
pr_21235010 229.2 319.5 107.9 165.0 179.5 330.5 114.0
pr_21201100 256.4 342.7 344.1 327.6 501.6 307.0 469.0
pr_21230070 219.3 313.6 182.6 197.4 158.6 343.1 141.2
pr_21201090 534.1 505.5 281.7 392.1 346.6 309.8 292.7
pr_21205660 245.7 344.6 249.5 250.2 355.9 216.8 216.2
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3250 2243 4217 4212 2529 3542 4367
2657 2829  189.2 2528 283.7 3494 3097
3842 5086 3054  363.8 3106 2897 3358
WIIEEESPIN 7438 409.7 5790 6020 4748 3642 5514
4029 3807 3394 3834 4295 4606  489.4
660.6 4529 4761 5903 6286 5854  599.8
727.9 4249 296 3879 4884 4801 4528
IR 3562 3533 5911 5888 696.1 7112 7876
2652 2692 5502 450.6 688.5 4801 6124
2674 3198 3475 336.1 4438 5752  417.8
3151 3851 3844 3503 630.4 4545 4458
224.2 286.1 3719 315.8 5070 4864  613.6
5183 4762 4981 5221 5757 5483 4192
3793 3828 4965 4645 5283 5980 5627
199.2 1980 4779 3752 4283 5731 5411
297.1 2548 4742 4405 500.8 5045  436.6
4417 3703 3610 3377 3952 4043 3712
2218 2274 2038 2624 3142 2360 3271
4932  507.8 3781 4053 508.1 4332 4737
IEEERIEENY 3303 3457 3567 3455 3803 3979 5276
4342 2338 2421 3527 4113 5456  532.8
5279 4642 3527 3332 4382 3000 3816
3300 2356  399.3 4582 5126 3756  562.1
288.8 2409 4382 3722 4451 5631 4132
2629 3041 4804 4246 609.2 6553 5025
1931 1283 4067 3872 5315 5582  466.0
4025 3300 4271 3923 4276 5143 3853
4025 3300 4271 3923 4276 5143 3853
3735 2716 2876 2618 3961 3782 3517
4719 2461 3305  360.6 3471 2957 3512
3188 3478 2521 3628 2128 4020 3116
2499 1959 4149 4565 4766 5557 6145
2202 187.0 4496  460.1 537.7 5863 5335
1331 2151 5404 5846 6486  603.0  804.1
479.7 3298 2968  363.3 2461 2715 2180
2352 18186  266.9 287.2 4930 4372 4885
3379 5109 4041 4850 4666 4170  360.4
4040 3363 4641 4153 4773 5642 4736
34897  360.74  365.56  380.40 438.68  440.68  430.94

Fuente: Propia
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Con base en los resultados presentados, se observa que el esquema actual de la técnica
de reduccién de escala estadistica CSD presenta un buen desempefio para los valores
medios de la serie, y no representa correctamente los valores extremos, como se
presenta de forma ilustrativa en la Figura 103. Estos resultados pueden ser producto de la
calibracion del modelo predictivo, especialmente del parametro AMPLITUDE la cual
reduce el sesgo entre las dos series, y de la funcién Fu dada la alta sensibilidad del
modelo a este parametro.

Figura 103. Comparacion de la serie simulada para el periodo de validacion y los registros histoéricos locales
de la estacion pr_21185040
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Fuente: Propia

9.3.2. Proyecciones futuras

A continuacion, en la Figura 104 se presentan las proyecciones climaticas de diferentes
técnicas de reduccion de escala hasta el afio 2090 en el escenario RCP8.5, en ella se
puede observar que la mayoria de las técnicas de reduccion de escala (Excluyendo el
método Analog_3) presentan una tendencia a un valor constante de precipitacion de 1212
mm anuales. Similarmente, se grafica la comparacion de la precipitacion mensual
multianual en la Figura 105 para condiciones historicas y futuras (Escenario RCP8.5 con
la técnica de reduccién de escala CSD), en la que se observa un cambio de régimen en la

precipitacién de bimodal a uniforme en el tiempo.
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Figura 104. Comparacion de los periodos de retorno para diferentes técnicas de reduccion de escala en la
estacion pr_21185040
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Figura 105. Comparacion de la precipitacion mensual para condiciones climaticas historicas (azul) y
proyectadas (rojo) con la técnica de reduccién de escala CSD en la cuenca del rio Bogota.
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9.3.3. Periodo de retorno

Como parte del proceso de comparacion de las técnicas de reduccion de escala, se
grafican los periodos de retorno y las precipitaciones esperadas en la Figura 106 para la
estacién pr_21185040, observando la gran diferencia en los periodos de retorno que
pueden existir al seleccionar una de las técnicas de reduccion de escala, tal que una
precipitacién anual de 2000 mm tiene un periodo de retorno de 20 afios con la técnica
Analog_3 y un periodo de retorno de 200 afios para las condiciones histdricas.

Figura 106. Comparacion de los periodos de retorno para diferentes técnicas de reduccion de escala en la
estacion pr_21185040
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Capitulo X

10.CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se concluye que se encontrd la presencia de caos deterministico por diferentes
metodologias en la totalidad de las series de tiempo de precipitacion de las estaciones
locales, para intervalos de acumulacién de 5 dias (46 estaciones) y 7 dias (1 estacion)
evaluados para el sector de la cuenca del rio Bogota (ver capitulo 9.2). Asi mismo, se
encontré caos deterministico en las celdas del modelo climatico global para intervalos
de acumulacion superiores a 5 dias. Este resultado es muy importante ya que
demuestra que es posible formular modelos para mejorar la transformaciéon de datos

de precipitacion entre diferentes escalas de espacio.

Asi mismo, se concluye que el método de Cao, la funcién de autocorrelacion, el
calculo de la informacion mutua y el computo del espectro de Lyapunov fueron
efectivos para la reconstruccién del espacio de fase y evaluar la presencia de caos

deterministico (Ver capitulo 9.2.1).

Como consecuencia de la evaluacién de la presencia de caos deterministico, se
encontré que no es adecuado realizar proyecciones de precipitacion con intervalos de
acumulacién menores a 3 dias (ver Capitulo 9.2.1), y se recomienda la utilizacién de
series de tiempo mensuales para modelos completamente deterministicos. También
se recomienda, estudiar con mayor detalle diferentes intervalos de acumulacion a los
presentados en este trabajo con diferentes escalas temporales, ejemplo: escala
horaria, ya que es posible encontrar caos deterministico para diferentes escalas de

tiempo.

En el proceso de evaluaciéon de la técnica de reduccion de escala CSD, se encontré
gue muestra un 6ptimo desempefio en la simulacién de los valores medios de la serie
de tiempo por medio del RMSE (ver capitulo 9.3). Sin embargo es necesario mejorar la
modelacion de los eventos extremos (sequias e inundaciones) mediante una
calibracion mas eficiente de los parametros del modelo que considere apropiadamente

el sesgo de los valores medios y extremos como se observa en el capitulo 9.3.1.
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En el proceso de construccién del modelo predictivo, no se encontré sincronizacion
general completa entre los dos sistemas dinamicos pese a haber encontrado un grado
leve de sincronia entre ellos (ver capitulo 9.2.2). Sin embargo, dados los resultados
obtenidos por la técnica de reduccion de escala, se considera suficiente el grado de
sincronia encontrado, y se recomienda seguir explorando para encontrar una mejor

sincronizacién entre los sistemas dindmicos que permitan mejores resultados.

Se verifica acorde con lo encontrado en el estado del arte que existe una gran
incertidumbre en la técnica de reduccién de escala a utilizar, ya que los resultados
obtenidos (ver capitulo 9.3) por las diversas técnicas poseen una gran dispersion,
como se observo en los periodos de retorno, siendo indispensable realizar un correcto
proceso de validacion de los resultados obtenidos. Asi mismo, se recomienda estudiar
las limitaciones de las técnicas a utilizar, y aplicar mas de una técnica de reduccién de
escala para proyecciones climaticas para reducir la incertidumbre generada por el
modelo utilizado.

Se sugiere cambiar el lenguaje de programaciéon de la técnica de reduccion de escala
CSD a un software libre, para que tenga una mayor divulgacion y utilizacion en el
ambito técnico y cientifico. Asi mismo se recomienda optimizar la cantidad de tiempo
utilizado en cada una de las funciones, especialmente en la evaluacién de la presencia

de caos deterministico.
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