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Resumen

En el presente trabajo se formularon generadores de tiempo para la
simulacion de la precipitacion diaria y se evalud su desempernio en base a
registros pluviométricos en 22 estaciones de Uruguay.

Se implementaron dos modelos, ambos basados en una cadena de Markov
de primer orden para simular la ocurrencia de precipitacion diaria; el
primero (de cuatro pardmetros) usa una distribucion gamma para simular
la cantidad de precipitacion de los dias lluviosos y el segundo (de cinco
parametros) una distribucion exponencial mixta. Se evalud la adopcion de
parametros estacionarios y variables a lo largo del afio, siendo indiscutible
la ventaja de la segunda alternativa. Si bien la distribucion exponencial
mixta tiene un desempefio marginalmente superior que la gamma, la
mejora no justifica el uso de un modelo menos parsimonioso.

Se procedi6 luego a la incorporacion de sesgos climaticos (asociados al
fenomeno ENOS) al generador de tiempo. Como variable de condicio-
namiento se tomo el indice N3.4 en el trimestre Noviembre-Enero, de
modo de producir secuencias sintéticas consistentes con un escenario
determinado. Los resultados obtenidos muestran que el procedimiento
desarrollado logra capturar satisfactoriamente la sefial de ENOS, lo cual
abre oportunidades muy interesantes para la aplicacion de pronosticos
estacionales asociados a ENOS en diversos sectores.

Algunas aplicaciones requieren considerar la precipitacion acumulada
sobre un area de cierta extension, lo cual exige considerar también la
correlacion espacial entre distintos puntos. Para ello se modificd el modelo
puntual de forma tal de generar un conjunto de modelos individuales con
sorteos aleatorios temporalmente independientes pero espacialmente
correlacionados, a través de la simulacion simultanea de secuencias de
tiempo en maultiples puntos. Las series simuladas de esta manera
reproducen de manera satisfactoria los estadisticos seleccionados de las
series observadas, siendo notoria la ventaja de incorporar la correlacion
espacial entre estaciones.

En definitiva, se obtuvo una herramienta de modelacién estocastica de
precipitacion diaria en Uruguay de utilidad en diversas aplicaciones y
capaz de reproducir el clima medio de la variable de interés, incluyendo la
co-variabilidad espacial, e incorporar sesgos en presencia de forzantes
climaticos como ENOS.

Palabras clave: generadores de tiempo, precipitacion diaria, sesgos
climaticos.
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Abstract

In this study we developed a weather generator for simulating daily
precipitation and evaluated its performance against data collected at 22
stations in Uruguay.

Two stochastic models were implemented, both based on a first-order,
two-state Markov chain to simulate the occurrence of daily precipitation.
The first model (with a total of four parameters) uses a gamma
distribution to compute the nonzero daily precipitation amounts, and the
second (with five parameters) uses a mixed exponential distribution. Both
stationary and yearly-varying parameters were evaluated, resulting in a
clear advantage for the latter. Even though the mixed exponential model
has a marginally better performance than the gamma, the improvement
does not justify the use of a less parsimonious model.

We then proceeded to the incorporation of ENSO-related biases in
expected climate to the weather generator. In order to produce simulations
consistent with a given scenario, November to January N3.4 index was
selected as the conditioning variable. The results show that the proposed
method successfully captures the ENSO signal. This opens interesting
opportunities for the application of seasonal forecasts associated with
ENSO in several sectors.

Some applications need to consider the accumulated precipitation over an
extended area, which in turn requires consideration of spatial correlations.
For this purpose, the single-point model was extended to a multi-point
generator. Simultaneous simulation at multiple locations is achieved with
a collection of individual models fed by temporally independent but
spatially correlated random numbers. The results indicate that the
observed statistics of rainfall are well reproduced by the simulated series.
As expected, the multi-point spatial-correlated extension of the weather
generator yields substantially better results.

In short, we obtained a tool for stochastic modeling of daily rainfall in
Uruguay that might prove useful in various applications. It is able to
reproduce the mean climate of the variable of interest (including the
spatial co-variability) and to incorporate ENSO-related biases in the
expected climate.

Key words: weather generators, daily precipitation, ENSO-related biases.
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1. Introduccion

1.1 CONTEXTO

La motivacion del presente trabajo tiene sus raices en el marco de la
planificacion y gestion de los recursos hidricos y otros sectores que
dependen de las variaciones de la precipitacion. En estos ambitos, es muy
util tener la capacidad de simular la precipitacion a escala diaria, ya que es
una de las variables mas relevantes para muchas aplicaciones tales como
el disefio de estructuras hidraulicas, estudios hidroldgicos, planificacion y
operacion de aprovechamientos que tienen como fin la provision de agua
para consumo humano y/o riego de cultivos, simulaciéon de modelos de
cultivos, simulacion de sistemas eléctricos, etc.

Los ecosistemas naturales, y los sistemas productivos que sustentan, estan
sujetos a las variaciones del clima en muy diversas escalas de tiempo. La
apropiada gestion de dichos recursos requiere de un adecuado manejo de
los riesgos climaticos asociados a esta variabilidad. Dicha capacidad de
gestion es clave para construir adaptabilidad frente a presiones antropicas
y a cambios en el clima (Baethgen et al., 2004).

Las herramientas de gestion suelen estar basadas en algun tipo de
modelacion del sistema que, si depende significativamente del clima,
tendrd como uno de sus insumos series de variables meteoroldgicas
relevantes en las escalas de tiempo de interés. Para explicar cabalmente la
variabilidad climatica antes mencionada, se requieren de largos periodos
de informacion. Muchas veces esto se dificulta, ya que en general los
registros histdricos estan incompletos o no estan disponibles de una
manera sencilla, pueden ser de duracién insuficiente, o estar accesibles
solamente en resimenes mensuales.
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Por otro lado, la gestion del riesgo requiere conocer la probabilidad de
ocurrencia en el rango de resultados posibles ante diversos escenarios
climaticos. Dichos escenarios, a su vez, pueden estar afectados por sesgos
provenientes de predicciones climaticas asociadas, por ejemplo, al
fenomeno de El Nifio - Oscilacion Sur (ENOS). Es aqui donde se suele
producir una disociacion entre la manera en que se difunden dichos
prondsticos climaticos y las necesidades de informacion de los modelos de
apoyo a la toma de decision. Por ejemplo, la cuantificacion del riesgo
climatico asociado a un cultivo requerira series diarias de precipitacion (y
tal vez de otras variables) para hacer simulaciones con modelos
especificos, mientras que los pronosticos climaticos estacionales suelen
mencionar solamente sesgos en la distribucion de precipitacion
acumulada trimestral (conflicto de escala temporal). A su vez, los mejores
escenarios climaticos disponibles atin presentan un nivel de detalle en el
espacio que es mucho menor que el que generalmente requiere un
tomador de decisiones (conflicto de escala espacial). Esta incompatibilidad
lleva a que informacion de valor no se use, al menos no explicitamente.

En este contexto, el desarrollo de generadores de tiempo tiene una larga
tradicion en diversas aplicaciones relacionadas con la posibilidad de
generar series sintéticas de la longitud deseada, reproduciendo el clima
medio de las variables de interés (incluyendo la co-variabilidad espacial y
entre variables) e incorporando sesgos en presencia de forzantes
climaticos como ENOS. La literatura sobre generadores de tiempo es
extensa (Wilks y Wilby, 1999, Srikanthan et al., 2001; Baigorria et al., 2010;
Maraun et al., 2010; Ailliot et al., 2014), pero la aplicaciéon de dicho
conocimiento a la realidad nacional es muy acotada (Grondona et al.,
2000).

Definicion: Por generadores de tiempo se refiere a procesos estocisticos
entrenados para reproducir algunas propiedades estadisticas de series
meteoroldgicas, tales como la precipitacion, la temperatura y la radiacion solar
(Richardson, 1981; Coe y Stern, 1982; Rascko et al., 1991).

Hay muy diversos aspectos que deben ser considerados en el proceso de
seleccion y adaptacion de los modelos desarrollados internacionalmente a
la realidad del pais, entre los que se destaca: la disponibilidad de datos de
entrenamiento (calidad, completitud, longitud, cobertura espacial), la
naturaleza de la variabilidad climatica en sus diferentes escalas espacio-
temporales, la predictibilidad de la precipitacion (asociada a ENOS) y su
estacionalidad.

De esta manera, en base a la literatura internacional y al conocimiento
local de nuestro clima, se desarrollara una herramienta de utilidad en
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diversos sectores, fundamentalmente para la gestién de recursos naturales
y productivos.

1.2 OBJETIVOS

A continuacidn se presentan los objetivos generales y especificos
planteados en la presente tesis de maestria.

1.2.1 Generales

En vistas a las necesidades y problemas mencionados anteriormente, se
plante6 como objetivo general del presente estudio la elaboracién de un
generador estocastico de precipitacion diaria capaz de reproducir el clima
medio de la variable de interés, incluyendo la co-variabilidad espacial, e
incorporar sesgos en presencia de forzantes climaticos como ENOS.

Se propone también la aplicacion del generador de tiempo desarrollado en
un modelo de uso en el pais para la simulacion del proceso precipitacion-
escurrimiento de paso mensual.

1.2.2 Especificos

Para cumplir con los objetivos generales, se plantearon los siguientes
objetivos especificos:

e Revisar el estado del arte en la modelacién de la variable estocastica
precipitacion diaria.

e Formular y aplicar distintos modelos estocasticos que surjan de la
literatura para la simulacién de la precipitacion diaria en un punto
geografico (se analizara luego la co-variabilidad espacial):

o Explorando diversas alternativas para representar la
estacionalidad de los pardmetros del modelo a lo largo del
ano.

o Empleando diferentes distribuciones de intensidad de
precipitacién para los dias lluviosos.

e Entrenar y evaluar los generadores desarrollados y seleccionar el
modelo mas adecuado para la realidad del pais.

® Incorporar al generador seleccionado sesgos climaticos, buscando
que dicha herramienta sea util para la adaptacién en sistemas
sujetos a riesgo climatico.

* Modificar el modelo seleccionado de forma tal que preserve
también las correlaciones espaciales entre los distintos puntos
geograficos (modelo multipunto).

Maestria en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 17



Desarrollo de un generador estocdstico de precipitacion diaria y su aplicacion en Uruguay

® Aplicar el generador de tiempo para el calculo del escurrimiento
mensual mediante el modelo de precipitacion-escorrentia de Temez
(Temez, 1977), el cual se encuentra ampliamente difundido en
Uruguay.

1.3 CONTENIDO

El presente informe se divide en nueve capitulos, incluyendo este primero
de introduccién. En el segundo capitulo se presenta un breve marco
teorico sobre la modelacion estocdstica de la precipitacion diaria en un
punto geografico y se detallan los modelos (puntuales) implementados
para el desarrollo de este trabajo. En el tercer capitulo se describe la
informacion empleada, incluyendo la evaluacion de ciertos estadisticos
considerados de particular interés en el contexto de la disponibilidad
hidrica, a partir de los cuales se evaluara el desempeno de los generadores
implementados. El cuarto capitulo aborda el entrenamiento de los
modelos en 22 puntos geograficos (por entrenamiento se refiere a la
estimacion de los pardmetros para cada modelo y punto geografico). Este
capitulo también incluye la evaluacion de la habilidad de cada modelo
para reproducir determinados estadisticos de las series observadas, para
luego seleccionar el modelo estocastico mas adecuado para la realidad del
pais. En el capitulo cinco se presenta la incorporacion de sesgos climaticos
al modelo seleccionado anteriormente. El capitulo seis aborda la
implementaciéon del modelo multipunto, partiendo del modelo
seleccionado y modificandolo de forma tal que preserve las correlaciones
espaciales entre los distintos puntos geograficos. En el capitulo siete se
presenta la aplicacion del generador de tiempo en un modelo para la
simulacién del proceso precipitacion-escurrimiento de paso mensual. En el
capitulo ocho se presentan las conclusiones de este trabajo de tesis. Por
ultimo, en el capitulo nueve se enumeran algunas de las posibles lineas de
investigacion a desarrollar en el futuro.
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2. Generadores de clima

A continuacion se resumen los principales antecedentes reunidos sobre la
modelacion estocastica de la precipitacion diaria y se detallan los modelos
implementados para el desarrollo del presente trabajo.

2.1 MARCO TEORICO

Los modelos matematicos se clasifican en dos grandes grupos:
deterministicos y estocasticos. Los primeros disponen de ecuaciones
analiticas basadas en relaciones causa-efecto conocidas a priori, por lo que,
dado un conjunto de parametros y variables de entrada, van a producir
siempre el mismo conjunto de variables de salida. Los modelos
estocasticos o probabilisticos se formulan sobre la base de la teoria de la
probabilidad e incluyen generadores de procesos aleatorios de forma tal
que, para un mismo conjunto de datos de entrada, las salidas no seran
siempre las mismas (ya que el azar interviene en el modelo).

Un generador de tiempo (WG, por sus siglas en inglés: Weather
Generator) es un modelo estocastico que produce series sintéticas de
longitud ilimitada de wuna variable meteoroldgica (en este caso
precipitacion diaria) para una ubicacion dada, a partir de un conjunto de
estadisticos representativos del clima observado en dicho lugar. Las series
generadas no corresponden a un prondstico, si no a una condicidon
probable aleatoria. Es decir, si bien los resultados se comportan
estadisticamente como los datos observados, no se espera que ninguna
serie temporal simulada en particular coincida con la serie observada en
un momento dado, ya sea en el pasado o en el futuro.

La reproducciéon a partir de estos modelos -o al menos una buena
aproximacion- de la estructura espacio-temporal observada, tanto en
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valores medios como en su persistencia y variabilidad, es una
caracteristica deseada para muchas aplicaciones tales como estudios
hidroldgicos, simulacion de cultivos, simulacion de sistemas eléctricos, etc.

Debido al cardcter mixto discreto/continuo de la precipitacion diaria,
usualmente se la divide en un proceso de ocurrencia y un proceso de
intensidad. De esta forma, en la mayoria de los generadores de tiempo
(denominados “modelos de dos etapas”), el proceso de precipitacion es
modelado mediante una secuencia de dos variables aleatorias {(X,,Y;); t =
1, 2..., donde:

® X, es una variable discreta (binaria) que representa el estado del
proceso en el tiempo ¢, su valor es igual a 1 si la lluvia es mayor o
igual que un umbral (dia lluvioso) y a 0 en caso contrario (dia seco).

® Y, es una variable continua que representa la cantidad de lluvia en
el tiempo ¢ para un dia lluvioso.

La modelacion estocastica de la precipitacion diaria ha sido objeto de
numerosos trabajos que comenzaron en los afos 60. Gabriel y Neumann
(1962) propusieron el primer modelo estadistico! para simular la
ocurrencia de precipitacion diaria mediante una cadena de Markov de
primer orden de dos estados. Luego, Todorovic y Woolhiser (1975)
combinaron dicho modelo con wuna distribucion exponencial para
determinar la cantidad de precipitacion de los dias lluviosos, obteniendo
de esta manera el primer generador estocastico de precipitacion diaria.
Otro trabajo fundamental en esta 4rea es el de Richardson (1981), que
incorpord la simulacion de la radiacion solar y la temperatura minima y
maxima diaria al generador desarrollado por Katz (1977a), como soporte a
los modelos de crecimiento y rendimiento de cultivos.

Muchas extensiones han sido propuestas a partir de estos trabajos, las
cuales fueron resumidas por tres articulos principalmente (dos publicados
a principios del siglo XXI y uno ain en proceso de publicacion). Wilks y
Wilby (1999) hicieron una presentacion detallada del modelo de
Richardson y sus extensiones, con una discusion de las ventajas y
desventajas de estos modelos y algunas aplicaciones. Srikanthan et al.
(2001) elaboraron una lista exhaustiva de los modelos puntuales existentes
para variables climaticas de paso anual, mensual y diario, y ademas

1 Si bien existen algunos trabajos anteriores (Quetelet en 1852; Newnham, 1916; Besson,
1924; entre otros), generalmente se le acredita a Gabriel y Neumann (1962) la
presentaciéon del primer modelo estadistico para simular la ocurrencia de precipitacion
diaria.
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hicieron algunas observaciones sobre los modelos multipunto.
Recientemente, Ailliot et al. (2014) realizaron una puesta a punto sobre el
tema, con el propodsito de ayudar a los usuarios a entender los conceptos
probabilisticos detrds de los generadores de tiempo e identificar sus
ventajas y limites.

2.1.1 Modelos de ocurrencia de precipitacion

La clase mas comun de modelo estocastico usado para representar las
series temporales de variables discretas, tales como la ocurrencia de
precipitacion, es la cadena de Markov.

Una cadena de Markov (X,,),so puede ser imaginada como una sucesion
de estados de un sistema. Cada estado corresponde a uno de los elementos
de la particion del espacio muestral (¢) que describe la variable aleatoria
en cuestion. Para cada instante de tiempo, la cadena de Markov puede
permanecer en el mismo estado o cambiarse a uno de los otros estados.

Una cadena de Markov de orden k tiene su estructura probabilistica
determinada por una matriz de probabilidades de transicién, donde la
probabilidad de precipitacion en un dia dado depende solamente del
estado de precipitacion (x;) de los k dias anteriores, es decir:

P(Xn = x| Xn1 = Xno1, . Xo = X0) = P(Xpy = x| Xpo1 = X1, oo, X = Xn)
V Xgyeoe»Xp—fr+v-r X €EE

La identidad mostrada anteriormente es la propiedad de Markov.

La matriz de probabilidades de transicion (A) queda entonces definida,

entrada a entrada, como A4;; = p;; donde p;; = P(X,, = j|X,,_; = i), es decir,

la entrada i, j corresponde a la probabilidad de ir del estado i al estado j en
un paso.

En el caso de la ocurrencia de precipitacion se tienen dos posibles estados
(Iluvia, no lluvia), entonces ¢ = {0,1}.

A modo de ejemplo, en la Figura 2-1 se muestra la representacion
esquematica de una cadena de Markov de dos estados de primer orden,
junto con sus cuatro probabilidades de transicion.
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/,//—F‘:n\\‘k

/_\ Estado O Estado 1

Pag

P+
\ (No lluvia) (Lluvia) J
Probabilidad de no lluvia, dado que no llovié: py, = P(X,, = 0|X,,_; = 0)
Probabilidad de lluvia, dado que no llovié: Por = P(X,, = 1|X,., =0)

Probabilidad de no lluvia, dado que llovié: Pio=PX,=0|X,_,=1)
Probabilidad de lluvia, dado que llovié: pi1=PX,=1|X,_,=1)

1

Figura 2-1: Representacion esquematica de una cadena de Markov de 2 estados,
1° orden.

Dado que las cuatro probabilidades de transicion son pares de
probabilidades condicionales, las mismas verifican las siguientes
relaciones:

Poo + Po1 =1

Pio t P11 =1
Por lo tanto, en este caso, es suficiente con estimar sélo dos de los cuatro
parametros del modelo (una probabilidad de cada uno de los pares de
probabilidades condicionales, por ejemplo py; ¥ p11)-

Asumiendo que la cadena de Markov es homogénea (los elementos de la
matriz A permanecen invariantes en el tiempo), el procedimiento de
estimacion de los pardmetros consiste simplemente en el calculo de las
frecuencias relativas condicionales que producen los estimadores de
maxima verosimilitud (MLE), segun:

. #de 0's seguidosde 1's  ngy,
Po1 = =

# Total de 0's T ny.
, _ #del'sseguidosdel’s ny
Pu = # Total de 1's " on,.

donde n;; es el nimero de veces que la cadena pasa del estado i al estado j
y n;. es el nimero de veces que la cadena ocupa el estado i.

La mayoria de los modelos de cadena de Markov referidos en la
bibliografia son de primer orden (Gabriel y Newmann, 1962; Katz, 1977b;
Richardson, 1981). Estos modelos son los mas usados debido a su
simplicidad y relativa facilidad para estimar sus parametros. Los mismos
logran capturar la persistencia natural de la precipitacion diaria, siendo su
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principal limitacion la simulacion de largas secuencias de dias secos
(rachas secas).

En general, las cadenas de Markov de orden superior suelen mejorar estas
deficiencias (Chin, 1977; Coe y Stern, 1982; Wilks, 1999a). Sin embargo,
requieren de la estimaciéon de un mayor nimero de pardmetros (una
cadena de k-ésimo orden y dos estados estd caracterizada por 2*
parametros), para lo cual es necesario contar con un registro de datos de
mayor longitud y resulta ademas en mayores incertidumbres (sobre los
parametros y sobre el modelo mismo).

Stern y Coe (1984) sugirieron, con el propdsito de mejorar la reproducciéon
de rachas secas pero sin incrementar exponencialmente el nimero de
parametros, el uso de cadenas de Markov de orden hibrido, en las que la
probabilidad de precipitacion en un dia dado depende del estado de
precipitacion de los / dias anteriores, donde / es el minimo entre el nimero
de dias desde el ultimo dia lluvioso y el orden k del modelo hibrido. En
efecto, estos modelos conservan la dependencia de primer orden para los
dias lluviosos, pero permiten aumentar la “memoria” para las rachas secas
(cuando no llovio voy mas dias hacia atras en el tiempo).

Para determinar el orden mas apropiado de una cadena de Markov para
representar una serie de datos en particular, usualmente se emplean dos
criterios: el Criterio de Informaciéon de Akaike “AIC” (Akaike, 1974) y el
Criterio de Informacion Bayesiano “BIC” (Schwarz, 1978). Ambos criterios
se basan en la funcion de log-verosimilitud, tomando en cuenta el niimero
de parametros y la cantidad de informacion; el mejor modelo es aquel que
presenta el menor valor. Los dos criterios solo difieren en la funcién de
penalizacion por el nimero de parametros.

De todas maneras, la seleccion del orden del modelo es una tarea subjetiva
ya que, si bien los criterios BIC y AIC pueden ayudar, la eleccion final
dependera del uso que se le vaya a dar a dicho modelo y de otros criterios
como la parsimonia, la interpretabilidad, el tiempo de computo, la
robustez y adaptabilidad. En este sentido, los modelos mas simples, cuya
aplicacion practica es inmediata, pueden ser mas utiles que los mas
complejos cuya utilizacion tal cual es poco probable.

Un enfoque alternativo a los modelos de cadena de Markov para simular
la ocurrencia de precipitacion diaria son los procesos de renovacion
alternativa, también llamados modelos de longitud de rachas (Wilks,
1999a). En lugar de simular la ocurrencia de lluvia dia a dia, estos modelos
consideran a la serie de precipitacion diaria como una secuencia de
alternancia de periodos lluviosos y secos de longitud variable. Los
periodos lluviosos y secos se supone que son independientes y se pueden
ajustar diferentes distribuciones de probabilidad a las frecuencias relativas
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observadas de longitudes de rachas secas y Illuviosas. Entre Ilas
distribuciones propuestas se incluyen la distribucion logaritmica, la
distribucion binomial negativa truncada (Buishand, 1977) y la distribucion
geométrica truncada (Roldan y Woolhiser, 1982). Una racha de dias secos
de longitud k se define como la secuencia de k dias secos consecutivos
limitados en cada lado por un dia lluvioso, y andlogamente para una racha
de dias lluviosos. El término “renovacion” deriva de la independencia
entre las longitudes de rachas secas y lluviosas, mientras que el término
“alternativo” se debe a la alternancia de ambos tipos de rachas.

2.1.2 Modelos de intensidad de precipitacion

Una vez que se ha simulado la serie binaria de ocurrencia de precipitacion
diaria, se debe simular la cantidad de precipitacion de los dias lluviosos.

Para caracterizar la intensidad de precipitacion como variable continua
(considerando solamente los dias en que ocurrid el evento) se debe definir
una funcion de densidad de probabilidad. Para ello se puede suponer que
la funcion pertenece a alguna familia paramétrica y estimar sus
parametros en base a los datos disponibles.

La caracteristica estadistica mas destacable de los montos de precipitacion
diaria es su distribucidon asimétrica positiva. Es decir, los valores pequenos
son muy frecuentes, mientras que los grandes montos de precipitacion
-importantes en muchas aplicaciones tales como la hidrologia, agricultura,
etc.- son relativamente poco frecuentes.

En este sentido, existe gran variedad de distribuciones continuas que estan
limitadas a la derecha por cero y estan positivamente sesgadas.

La distribucion exponencial es probablemente el modelo mas simple para
modelar los montos de precipitacion diaria, ya que requiere la estimacion
de un solo pardmetro (f) y reproduce satisfactoriamente la fuerte
asimetria positiva observada. Su funcion de densidad de probabilidad es:

f(x) =%e_% con x,8 >0

El pardmetro S es el valor medio de los montos de precipitacion no nulos
y tiene las mismas dimensiones fisicas que x.

La distribucion exponencial ha sido utilizada por Todorovic y Woolhiser
(1975), Richardson (1981), Wilby (1994), entre otros.

Otro modelo empleado para simular la distribucion de montos de
precipitacion diaria, dada la ocurrencia de un dia lluvioso, es la
distribucion gamma de dos pardmetros (a y f, parametros de forma y
escala respectivamente), cuya funcion de densidad de probabilidad es:
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/e
=@

donde I'(a) es la funcion gamma evaluada en a.

con x,a,f >0

El pardmetro a es adimensional y el parametro [ tiene las mismas
dimensiones fisicas que x.

Para a <1, la distribucidn estd fuertemente sesgada a la derecha, con
f(x) = o0 cuando x — 0. Para @ = 1 la distribucién gamma se reduce a la
distribucion exponencial. Para a > 1, la distribucién gamma comienza en
el origen f(0) = 0. Progresivamente, mayores valores de a resultan en
menos sesgo y un desplazamiento de la probabilidad de densidad a la
derecha. Para valores de a muy grandes (mayores que 50 a 100) la
distribuciéon gamma se aproxima a la distribucion normal en su forma
(Wilks, 2006).

El rol del parametro de escala (f) es el de alargar o estrechar la funcion
gamma a la derecha o a la izquierda, permitiendo un acomodamiento de
las frecuencias de los montos de precipitaciéon y mejorando entonces el
desempeno del modelo.

A modo de ejemplo, a continuacion se presenta la representacion grafica
de la distribucion gamma para algunos valores de a y S.

0.5 : . . . ;

0.45 — =05 p=25 |

—_— =10 p=2
0.4 —_— =30 f=2 1

—a=30 =1
0.35} a=9,0 fi=1 iy
0.3 ]
x 025 -
0.2 -
0.15 ]
0.1} ]
0.05 .

0 I L 1 T

0 5 10 15 20 25 30 35 40

X

Figura 2-2: Distribucién gamma para algunos valores de a y §.

La distribucion gamma es uno de los modelos mds comunmente
empleados para simular la distribucion de montos de precipitacion diaria
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dada la ocurrencia de un dia lluvioso (Katz, 1977a; Stern and Coe, 1984;
Wilks; 1992; Aksoy, 2000, Baigorria, 2010).

Otro modelo usualmente referido en la bibliografia es la distribuciéon
exponencial mixta de tres parametros (a: parametro de ponderacion, f1 y
p2: parametros de las distribuciones exponenciales). Su funcion de
densidad de probabilidad es:

1-a) -X

f(x) =%e_%+Te B2

conx>0;0<a<l;p,=20(>0

Dicha distribucion se interpreta como una combinacion probabilistica de
dos distribuciones exponenciales de un parametro (f: y fz), la primera se
muestra con probabilidad «a y la segunda se utiliza con una probabilidad
1-a.

El parametro a es adimensional y los pardmetros 1 y 2 tienen las mismas
dimensiones fisicas que x.

La condicion f; = ff, no es matemdticamente necesaria, pero se impone a
los efectos de facilitar su interpretacion y representacion grafica.

Para f; =B, o a =1 o0 a =0, la distribucion se reduce a la distribucion
exponencial de un parametro.

La distribucidon exponencial mixta fue empleada por primera vez para
simular la distribucion de montos de precipitacion diaria por Woolhiser y
Pegram (1979). Luego, diversos autores llegaron a que dicha distribucion
presenta un desempenio sustancialmente superior que la distribucion
gamma (Woolhiser y Roldan, 1982; Wilks, 1998; Wilks, 1999a; Wilks y
Wilby, 1999; Detzel, 2011).

La mayoria de los generadores de tiempo suponen que los montos de
precipitacion en los dias lluviosos son independientes e idénticamente
distribuidos (iid). Dicha suposicion significa que la correlacién dia a dia
entre las cantidades de precipitacion diaria (sin incluir los dias secos) es
igual a cero, y la misma distribucién es aplicable a todos los dias.

Katz (1977a) y Wilks (1999a) consideraron diferentes distribuciones para la
cantidad de precipitacion en funcién de la posiciéon del dia en una racha
lluviosa (por ejemplo, la precipitacion media en un dia lluvioso después
de un dia lluvioso podria ser mayor que en un dia lluvioso después de un
dia seco), llegando a que no habia diferencias apreciables en los resultados
en comparacion a la suposicion de iid.

Otro enfoque para incluir la correlacion entre los montos de precipitacion
distintos de cero es el uso de cadenas de Markov de miiltiples estados (mas de

Maestria en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 28



Desarrollo de un generador estocdstico de precipitacion diaria y su aplicacion en Uruguay

dos estados). Estos modelos simulan tanto la ocurrencia como la
intensidad de precipitacion diaria mediante la definicion de rangos de
cantidad de precipitacion que constituyen los distintos estados (Gregory et
al., 1993). La validez de este enfoque se basa claramente en la eleccion del
numero de estados y sus rangos (umbrales de precipitacion) y en las
distribuciones utilizadas para modelar la cantidad de precipitacion en un
dia lluvioso en cada estado. Estos modelos implican un gran ntimero de
parametros (comparativamente), y por lo tanto requieren de largos
registros de datos.

2.1.3 Variabilidad estacional

Una de las caracteristicas mas importantes del proceso de precipitacion es
su variabilidad estacional, junto con una posible variabilidad interanual y
en escalas aun mas largas.

Varios enfoques se han ocupado de la estacionalidad, en el supuesto de
que los parametros del modelo varian a lo largo del ano, pero la forma de
considerarla varia notablemente (Coe y Stern, 1982).

Una opcion es estimar independientemente los parametros para periodos
de tiempo oscilando entre unos pocos dias y varios meses y suponer que
durante esos periodos los mismos permanecen constantes (Richardson y
Wright, 1984; Wilks, 1999a), pero ello conduce a un gran numero de
parametros con pequenas muestras para ajustar el modelo. Teniendo en
cuenta que en un registro de N afos sélo se dispone de N datos de
precipitacion para cada dia, este numero resulta estadisticamente
insuficiente ain disponiendo de registros considerados como largos (30 o
40 anos). Por lo tanto, otra opcidn consiste en agrupar los datos en periodos
moviles de n dias y calcular los parametros para cada periodo, suponiendo
que se mantienen constantes dentro de los mismos.

Otro método frecuentemente empleado para incorporar la variacion intra-
anual de los parametros son las funciones periodicas tales como las series
de Fourier finitas, ajustadas por minimos cuadrados o mediante
estimaciones directas por maxima verosimilitud (Woolhiser y Pegram,
1979).

Como alternativa, se pueden emplear cadenas de Markov no homogéneas (no
estacionarias) de manera de capturar los ciclos y tendencias (Rajagopalan
et al., 1996).

A su vez, también es posible introducir variables climaticas globales o
indices climaticos (como por ejemplo el ENOS) en el mecanismo de
variacion de los parametros. Por lo general, esto mejora la reproduccion de
la variabilidad interanual y ofrece una forma de vincular los generadores
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de tiempo (locales) con los modelos climéaticos globales, dando paso a los
llamados métodos de downscaling o métodos de reduccion de escala
(Maraun et al., 2010; Wilks, 2010; Wilks 2012).

2.2 PROGRAMAS DISPONIBLES

En la actualidad existe gran variedad de paquetes de software disponibles
para la generacion estocastica de variables meteorologicas. Desde que en
el ano 1981 Richardson desarrollara el modelo WGEN, han surgido
posteriormente diversos generadores de tiempo entre los que destacan
CLIGEN, LARS-WG, CLIMGEN (version modificada de WGEN), entre
otros.

En la Tabla 2-1 se presentan brevemente las caracteristicas de los modelos
de precipitacion diaria de los generadores de tiempo con mayor
repercusion.

Tabla 2-1: Estructura del modelo de precipitacion diaria de algunos generadores de
tiempo (Tabla adaptada de Hussain, 2008)

Modelo Ocurrencia Intensidad Referencia

Cadena de Markov de primer Distribucion gamma de dos
WGEN orden con probabilidades de  parametros.
transicion mensuales. Umbral: 0 mm

Richardson and Wright
(1984)

Alternancia de periodos
lluviosos y secos de longitud

LARS-WG  variable a partir de
distribuciones semi-
empiricas.

Distribucién semi-empirica. Rascko et al. (1991)
Umbral: 0 mm Semenov y Barlow (1997)

Cadena de Markov de primer Distribucidn exponencial
USCLIMATE orden con probabilidades de  mixta de tres parametros.  Hanson et al. (1994)
transicion mensuales. Umbral: 0,25 mm

Cadena de Markov de primer Distribucién normal
CLIGEN orden con probabilidades de  asimétrica de dos Nicks y Gander (1994)
transicion mensuales. parametros.

Cadena de Markov de primer
CLIMGEN orden con probabilidades de
transicion mensuales.

Distribucidon weibull de dos

parémetros Campbell (1990)

Si bien la mayoria de dichos modelos han sido evaluados en multiples
partes del mundo, con una gran diversidad climatica, al momento de
seleccionar un modelo en particular se deben estudiar detalladamente las
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caracteristicas de cada uno, con el objetivo de seleccionar el que mejor se
ajuste al clima local y a la aplicacion deseada.

2.3 MODELOS IMPLEMENTADOS

En base a la bibliografia consultada se opto por implementar los siguientes
dos modelos para la simulacién de la precipitacion diaria en un punto
geografico (se analizara luego la co-variabilidad espacial, ver capitulo 6).

En todos los casos se asumié un umbral de precipitacion de 0 mm, es
decir, un dia es calificado como lluvioso si la precipitaciéon acumulada en
ese dia es superior a 0 mm. Como se vera mas adelante, esta eleccion
plantea exigencias sobre la calidad de la base de datos, en particular que
no se confundan los dias con muy poca y nula precipitacion.

2.3.1 Markov+Gamma

En primer lugar se selecciondé un modelo de paso diario de cuatro
parametros (denominado “Markov+Gamma”).

Una cadena de Markov homogénea de primer orden sortea las
transiciones entre dos estados posibles (lluvia, no 1lluvia), para lo cual se
requieren dos parametros que coinciden con las probabilidades de que
llueva condicionales a que llovié o no llovid el dia anterior (py; vV P11
respectivamente).

Una vez decidido si el dia es o no lluvioso se sortea la cantidad de
precipitacion (asumida iid para todos los dias del afio) a partir de una
distribucion gamma de dos parametros a y f, parametros de forma y
escala respectivamente.

Estimacion de parametros

Los cuatro parametros del generador Markov+Gamma fueron estimados
mediante el método de maxima verosimilitud.

En lo que respecta a la variacion estacional, este modelo fue implementado
en dos modalidades:

® Suponiendo que los pardmetros son estacionarios a lo largo del afo,
es decir considerando un unico set de pardmetros para cada punto,
usando toda la serie de datos disponible (“Modelo anual”).

¢ Incorporando el ciclo medio anual de los pardmetros, es decir
considerando un valor para cada parametro para cada dia del afio y
para cada punto geografico (“Modelo diario”). Para ello, se
consider6 una ventana movil centrada de +/- 30 dias y se asigné a
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cada dia del afio el valor del muestreo de los 30 dias anteriores y
posteriores.

En el capitulo 4.1.1 se presenta un analisis de sensibilidad a la
longitud de la ventana de muestreo.

Simulacion

El algoritmo empleado en este caso para la simulacion estadistica consiste
en un generador de niimeros pseudo-aleatorios, ya que si bien su salida parece
ser al azar, las operaciones aritméticas realizadas por el mismo son
totalmente deterministas. Basta reiniciar el generador con la misma
semilla (“seed”), para reproducir exactamente la secuencia de nuimeros
"aleatorios" resultante; lo cual permite la ejecucion controlada de los
experimentos numéricos. Dicho algoritmo fue implementado en la
plataforma MATLAB.

A continuacion se describen los pasos necesarios para la generacion de las
series sintéticas de precipitacion diaria una vez determinados los
parametros del modelo.

1. Para cada dia simulado (t), un nimero aleatorio u se sortea del
intervalo [0,1] a partir la distribucién uniforme (f(u) = 1,0 < u < 1),
de manera que cualquier numero real en ese intervalo es
equiprobable de ser sorteado.

2. Una vez que el nimero aleatorio u se ha generado:

e Siel dia anterior (t — 1) es seco y u < py,, entonces el dia t es
lluvioso y se procede a generar el monto de precipitacion
para ese dia. De lo contrario, el dia t serd seco y el proceso se
reinicia en el paso 1.

e Siel dia anterior (t — 1) es lluvioso y u < p,,, entonces el dia t
es lluvioso y se procede a generar el monto de precipitacion
para ese dia. De lo contrario, el dia t serd seco y el proceso se
reinicia en el paso 1.

3. Siel paso 2 determind que ¢t es un dia lluvioso, se sortea un nimero
aleatorio de distribucion gamma con parametros @ y 8 (a partir de
la transformacion de variables aleatorias uniformes).

En la Figura 2-3 se presenta el diagrama de flujo del algoritmo de
simulacion de la precipitacion diaria a través del modelo
Markov+Gamma.

Cabe destacar que, en este caso, para generar el primer dia de la serie se
uso una probabilidad de 0,5. Si, en cambio, para el sorteo inicial se hubiera
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tenido en cuenta la proporcion de dias lluviosos y secos observados,
también se necesitaria conocer p, (probabilidad de no lluvia).

Inicio dia siguiente

h 4

Genero uUn numero f(u)
aleatorio (u) de

distribucién
uniforme
u
v
NO

u =< pe > P.=0 > Pc = Pn1

Sl ..
L Probabilidades
3 de transicidn

P, = gamrnd (o, B)

Genero un numero aleatorio
de distribucidén gamma con
parametros o y P

h 4

Pc = Pu

Figura 2-3: Diagrama de flujo del modelo Markov+Gamma.

2.3.2 Markov+ExpMixta

Se considerd un segundo generador estocdstico de precipitacion diaria
denominado “Markov+Exp.Mixta”, de cinco parametros, que difiere en el
método para determinar la cantidad de precipitacion de los dias lluviosos.

Una vez decidido si el dia es o no lluvioso mediante una cadena de
Markov homogénea de primer orden y dos estados, se sortea la cantidad
de precipitacion de los dias lluviosos (suposicion iid) a partir de una
distribucion exponencial mixta de tres pardmetros (a: pardmetro de
ponderacion, f; y f>: parametros de las distribuciones exponenciales).

Estimacion de pardmetros

Los cinco parametros del generador Markov+Exp.Mixta fueron estimados
mediante el método de maxima verosimilitud.

Este modelo fue implementado considerando parametros variables a lo
largo del ano, con procedimiento andlogo al explicado para el generador
Markov+Gamma (“Modelo diario”).
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Simulacion

El procedimiento de simulacion es andlogo al del modelo
Markov+Gamma, solo difiere en el paso 3.

En la Figura 2-4 se presenta el diagrama de flujo del algoritmo de
simulacion de la precipitacion diaria a través del modelo
Markov+Exp.Mixta.

Inicio dia sigquiente

v

Genero un namero £ (u)
aleatorio (u) de

distribucidn
uniforme
u
v
NO
u < pe > P, =10 > Pc = Pnx
Sl A
Probabilidades

A4 de transicidn

P, = mixed exp rnd(a,f,, ;)

£x) Genero un numero aleatorio de

distribucién exponencial mixta
con parametros o, B; v Ps

Pc = Pu

v

Figura 2-4: Diagrama de flujo del modelo Markov+ Exp.Mixta.
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3. Descripcion de la informacion
empleada

A continuacidon se describe la informacion geografica y meteorolodgica
utilizada para el desarrollo del presente estudio.

3.1 INFORMACION DISPONIBLE

3.1.1 Informacion geografica

Se contd con la siguiente informacion geografica del pais, a partir de la
cual se generd un sistema de informacidn geografica (SIG) que se utilizd
como plataforma de trabajo para la realizacion de los célculos de
superficie, agrupamiento e interpolacion espacial:

¢ Limites departamentales.
¢ Cursosy cuerpos de agua.

e Estaciones pluviométricas y meteoroldgicas del Instituto Uruguayo
de Meteorologia (INUMET) y el Instituto Nacional de Investigacion
Agropecuaria (INIA).

e Mapa de isolineas de evapotranspiracion potencial (ETP) media
anual mensual extraido del “Manual de Disenio y Construcciéon de
Pequenas Presas” (MVOTMA, 2011).

3.1.2 Informacion meteorolégica

Se dispuso de registros pluviométricos diarios en 198 estaciones del
INUMET y el INIA, con periodo de registro variable entre los afos 1971 y
2011.
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En funcion de la variabilidad del periodo de registro, se definio 1981 -
2009 como el periodo de estudio, por presentar la mayor cantidad de datos
simultaneos.

Para evaluar la calidad de la informacién disponible, para cada estacion
con registros en dicho periodo, se identificaron los datos faltantes, se
detectd la presencia de datos andmalos, se calcularon los acumulados
anuales y la precipitacion media anual. Ademas, en algunos casos, se
aplico el Método de Doble Masa para evaluar la consistencia entre
estaciones cercanas.

Como resultado del andlisis exploratorio, se seleccionaron 50 estaciones
para la realizacién de este trabajo (28 estaciones pluviométricas y 22
meteoroldgicas), con un porcentaje de datos faltantes del orden del 1% en
todos los casos. En la Figura 3-1 se muestra su distribucion espacial (in-
homogénea) y en la Tabla 3-1 se presentan sus coordenadas geograficas y
el tipo de estacion.

También se dispone para algunas estaciones (Artigas, Paysandu,
Mercedes, La Estanzuela, Melo, y Rocha) de series largas de precipitacion
diaria (desde 1950), que seran necesarias para tener una cobertura
temporal mayor y -en particular- un mayor muestreo condicionado a
ENOS (ver capitulo 5).
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Figura 3-1: Distribucion espacial de las estaciones seleccionadas.
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Tabla 3-1: Ubicacion de las estaciones seleccionadas.

Ne Cadigo Localidad Tipo Latitud Longitud
1 1013 Bella Unidén EM -30,20 -57,58
2 1040 Tomas Gomensoro -30,40 -57,47
3 1050 Artigas EM -30,39 -56,51
4 1232 Valentin -31,30 -57,37
5 1283 Salto EM -31,38 -57,97
6 1405 Tacuarembo EM -31,73 -55,98
7 1440 Valle Eden -31,85 -56,15
8 1672 Paysandu EM -32,17 -58,08
9 1709 Melo EM -32,37 -54,19
10 1766 Paso de la Cruz -32,59 -57,37
11 1856 Young EM -32,71 -57,62
12 1914 Paso de Toros EM -32,81 -56,52
13 1983 Dionisio -32,88 -54,27
14 2145 Mercedes EM -33,25 -58,07
15 2154 Marincho -33,25 -57,13
16 2179 Treintay Tres EM -33,22 -54,39
17 2206 Durazno EM -33,35 -56,50
18 2272 J.P. Varela -33,42 -54,50
19 2297 Trinidad EM -33,50 -57,00
20 2289 Palmitas -33,52 -57,80
21 2422 Chuy -33,70 -53,45
22 2486 Pintos -33,90 -56,83
23 2498 Cerro Colorado -33,88 -55,53
24 2583 Florida EM -34,05 -56,11
25 2774 Colonia EM -34,45 -57,84
26 2804 Rocha EM -34,49 -54,31
27 2887 Prado EM -34,87 -56,20
28 2889 Carrasco EM -34,83 -56,01
29 2906 Punta del Este EM -34,97 -54,95
30 LE La Estanzuela EM -34,34 -57,69
31 LB Las Brujas EM -34,67 -56,34
32 1496 Acegua -31,88 -54,20
33 1537 Pueblo Noblia -31,98 -54,15
34 1665 Tres Boliches -32,27 -54,18
35 1712 Cainas -32,35 -53,83
36 1792 Tres Islas -32,52 -54,70
37 1841 Arbolito -32,66 -54,24
38 2476 Ombues de Lavalle -33,90 -57,82
39 2480 Florencio Sanchez -33,90 -57,38
40 2520 El Cerro -33,98 -58,23
41 2611 Conchillas -34,17 -58,02
42 2657A Tarariras -34,18 -57,62
43 2662A Cufré -34,22 -57,12
44 2670 Mendoza -34,28 -56,22
45 2588A Casupa -34,10 -55,67
46 2867 Melilla EM -34,78 -56,25
47 1147 Rivera EM -30,92 -55,52
48 1374 Minas de Corrales -31,60 -55,47
49 2704 Ecilda Paullier -34,35 -57,00
50 2430 Sta. Catalina -33,75 -57,62
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Alounas consideraciones

Tal como se menciono anteriormente, 22 de las 50 estaciones seleccionadas
son meteorologicas, mientras que las 28 restantes corresponden a
estaciones de la red pluviométrica nacional.

La diferencia entre las estaciones meteoroldgicas y las pluviométricas es
que, ademas de que en las primeras se miden otras variables atmosféricas
como la temperatura, presion, humedad, etc., el personal cuenta con
capacitacion especifica. Mientras que en la red pluviométrica, los
pluviometros se encuentran ubicados en diferentes seccionales policiales
del interior del pais y son operados por el personal policial. A su vez, en
general dicha red no cuenta con un mantenimiento periddico del
instrumento, lo cual podria influir en las series analizadas.

En este sentido, Amiel et al. (2012) describi6 los principales problemas a
enfrentar al trabajar con estaciones pluviométricas en Uruguay.

e La informacion proveniente de la red pluviométrica nacional es
informada teleféonicamente al INUMET en forma diaria. Hasta
enero de 2011, dicha informacion era transmitida solamente cuando
habia registro de precipitacion, ingresandola en un archivo no
secuencial. El problema detectado consiste entonces en que no se
distingue entre lo que se puede calificar como “dato faltante” y 0
“no lluvia", informacién que es conceptualmente muy distinta. Esto
genera una complicacion importante para el estudio por ejemplo de
largas secuencia de dias secos.

e Otro problema que se puede presentar es la asignacion de varios
dias de lluvia a tan solo uno. Esto afecta el estudio de eventos
lluviosos (se genera un falso evento de lluvia intensa),
repercutiendo también en la caracterizacion de rachas secas y en el
calculo de la frecuencia de dias lluviosos.

e La distribucion de los pluviémetros no es uniforme en todo el pais.
Es muy importante, a la hora de interpolar espacialmente un dato,
contar con informacion confiable en estaciones cercanas.

A continuacion se presentan algunas medidas de interés, calculadas para
cada una de las estaciones seleccionadas, tendientes a evaluar dichos
problemas.

En primer lugar se calculo la frecuencia de dias de lluvia, definida como el
porcentaje de valores positivos (P > 0 mm) sobre el total de dias de la serie.
En la Figura 3-2 se presenta la frecuencia obtenida para cada estacion,
diferenciando entre las meteorologicas (puntos rojos) y las pluviométricas
(puntos azules); cada estacion tiene asociado un numero de identificacion
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segun la Tabla 3-1. En la Figura 3-3 se presenta la distribucion espacial de

los valores obtenidos.
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Figura 3-2: Frecuencia de dias de lluvia para cada estacion.
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Figura 3-3: Mapa de frecuencia de dias de lluvia (%)
(Puntos chicos: estaciones pluviométricas; Puntos grandes: estaciones meteoroldgicas)
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Se observa que las estaciones pluviométricas presentan sistematicamente
menor frecuencia de dias de lluvia que las meteoroldgicas (18,6% versus
28,2% en promedio). Con respecto a su distribucion espacial, si solamente
se consideran las estaciones meteorologicas, se distingue una tendencia
creciente de noroeste a sureste.

Esta medida sirve para identificar a priori estaciones pluviométricas con
posibles datos faltantes (debido al llenado con ceros de los periodos entre
lluvias). Aquellas estaciones con muy baja frecuencia de dias de Iluvia (o,
lo que es lo mismo, con alto porcentaje de dias secos) conllevan a una
cierta incertidumbre acerca de la veracidad de los datos. Cuando no hubo
registro de precipitacion, a priori se supuso que no llovid. Si una estacion
tiene una baja frecuencia de dias de lluvia, esto puede deberse a que en
realidad cierta parte de los datos faltantes podrian estar enmascarados
como dias secos, y/o también podria deberse al problema de la asignacion
de varios dias de lluvia a uno solo.

Luego, se construy6 el mapa de la precipitaciéon media anual registrada en
cada estacidon durante el periodo de estudio (1981-2009).
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Figura 3-4: Mapa de precipitaciéon media anual (mm)

(Puntos chicos: estaciones pluviométricas; Puntos grandes: estaciones meteorologicas)
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Los valores medios de precipitaciéon acumulada anual obtenidos se sittan
entre 1100 y 1500 mm, con los menores valores situados al suroeste
(departamento de Colonia) y los méximos al noreste (departamentos de
Rivera y Artigas). El gradiente por lo tanto es de suroeste a noreste. Estos
resultados son coincidentes con los presentados por INIA (2011).

Por el contrario que con la frecuencia de dias de lluvia, en el caso de la
precipitacion media anual no se observan diferencias significativas entre
las estaciones meteorologicas y pluviométricas. Por lo tanto, pareciera que
las bajas frecuencias de dias de lluvia en las estaciones pluviométricas no
se deben a datos faltantes enmascarados como dias secos (o0 al menos de
eventos de lluvia intensa), sino a la asignacion de varios dias de lluvia a
uno sélo (“llueve lo mismo, pero acumulado”).

En este sentido, a partir de la precipitacion media anual y el nimero
medio de dias de lluvia al afio, se hall6 la cantidad de precipitacién por
dia de lluvia para cada estacion. En la Figura 3-5 se presentan los
resultados obtenidos, cada estacion tiene asociado un numero de
identificacion seguin la Tabla 3-1.
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Figura 3-5: Cantidad de precipitacion por dia de lluvia para cada estacion.

Se observa que las estaciones pluviométricas presentan sistematicamente
mayor cantidad de precipitacion por dia de lluvia que las meteoroldgicas
(18,9 mm versus 12,5 mm en promedio). Esto afirma la hipotesis de que las
bajas frecuencias de dias de lluvia en las estaciones pluviométricas se
deben a la asignaciéon de varios dias de lluvia a uno so6lo y/o a que tienen
una menor representacion de dias con muy poca lluvia.
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Finalmente, se construyd el scatterplot del pardmetro 8, de la distribucién
exponencial mixta en funcion de la frecuencia de dias de lluvia. Si bien el
modelo Markov+Exp.Mixta fue implementado considerando pardmetros
variables a lo largo del ano (ver capitulo 4.1), a los efectos de la
construccion de este scatterplot se calculé un unico valor de B, para todo
el ano para cada punto (“Modelo anual”).

Cabe recordar que f; = f,, por lo que B, es la media de la distribucion
exponencial que mejor se ajusta a los pequenos montos de precipitacion
diaria mas frecuentes (rama izquierda de la funcion de densidad).

Scatter beta2 contra frecuencia de dias de lluvia
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Figura 3-6: Parametro 3, (de la distribucién exponencial mixta) versus la frecuencia de
dias de lluvia para cada estacion.

Se observa que las estaciones meteorologicas -con mayor frecuencia de
lluvia- son las que presentan menor f3, (por debajo de 5 mm), con un valor
medio de 1,47 mm. Las restantes estaciones tienen £, mayor a 12 mm, con
una media de 16,36 mm. Lo cual, nuevamente deja en evidencia la falta de
casos con bajos montos de precipitacion en las estaciones pluviométricas.

En funcion de lo anterior, para entrenar y validar los modelos
implementados en el presente trabajo de tesis se consideraran solamente
las estaciones meteoroldgicas. Si bien los montos de precipitacion son muy
semejantes en las pluviométricas, presentan diferencias sutiles que afectan
a los parametros del generador de tiempo por lo que no es conveniente
incluirlas.
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3.2 DISTRIBUCION ESPACIAL DE ALGUNOS
ESTADISTICOS SELECCIONADOS

A continuacion se presenta la distribucion espacial de ciertos estadisticos,
considerados de particular interés en el contexto de la disponibilidad
hidrica, a partir de los cuales en el capitulo 4.2 se evaluara el desempeno
de los generadores implementados.

En base al valor de los estadisticos determinados en cada punto, se
construyeron mapas para todo el Uruguay mediante el método de
interpolacién Kriging Ordinario (implementado en un SIG). Dicho método
se basa en cdlculos de autocorrelacion entre los valores de todos los puntos
de la muestra, y considera ademds la proximidad entre los mismos,
entendiéndose por tanto aplicable a parametros tales como la precipitacion
y temperatura en una region de escaso relieve como la nuestra.

En primer lugar, en la Figura 3-7, se presenta el mapa de la precipitacion
media anual, donde nuevamente se observa una tendencia creciente de
suroeste a noreste.

Precipitacion media anual (mm)
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®  Estacion Meteorolégica
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Figura 3-7: Mapa de precipitacion media anual (mm).

Luego se seleccionaron los siguientes estadisticos, para caracterizar
eventos de corta duracion de exceso y déficit hidrico:
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e Eventos lluviosos: se configura un evento si el acumulado de 3 dias
es mayor o igual a 100 mm.

Cabe destacar que la seleccion de este estadistico tiene la virtud de
que no se ve afectado por el problema de asignacion de varios dias
de lluvia a uno sélo.

* Rachas secas: se define una racha seca como el conjunto de dias
consecutivos en que el acumulado no supera 10 mm.

Por su parte este estadistico no se ve seriamente afectado por el
problema detectado de menor frecuencia de registro de dias con
muy bajos montos de precipitacion en las estaciones
pluviométricas.

Para los eventos lluviosos se evalud la precipitacion maxima acumulada
en un evento (Figura 3-8) y el periodo de retorno en meses entre eventos
(Figura 3-9), calculado como el nimero total de meses sobre el de niimero
de eventos identificados en todo el periodo de registro. En ambas figuras
se observa la existencia de un gradiente de sur a norte, el cual es
consistente con la tendencia a mayores montos de precipitacion
mencionada anteriormente.

Para las rachas secas se mapeo el periodo de retorno en meses de rachas
con una longitud mayor a 20 y 30 dias (Figura 3-10 y Figura 3-11
respectivamente), calculado con procedimiento andlogo al explicado para
los eventos lluviosos. Se observa que las regiones con menor periodo de
retorno de rachas secas de longitud mayor a 30 dias son la region centro-
este y suroeste, siendo mas infrecuentes hacia el sureste y noroeste del
pais. En el caso de las rachas mayores a 20 dias, existe un patrén espacial
muy similar pero con menores diferencias relativas en los valores.
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Figura 3-8: Mapa de la precipitaciéon maxima acumulada en un evento lluvioso (mm).
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Figura 3-9: Mapa del periodo de retorno (meses) entre eventos lluviosos.
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Figura 3-10: Mapa del periodo de retorno (meses) de rachas secas con una longitud
mayor a 20 dias.
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Figura 3-11: Mapa del periodo de retorno (meses) de rachas secas con una longitud
mayor a 30 dias.
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Por ultimo, con el fin de describir la evolucion de los estadisticos a lo largo
del afo, se calculd su ciclo medio anual. Para su calculo se aplicé una
ventana movil centrada de +/- 30 dias y se asign6 a cada dia del ano el
valor del muestreo en la ventana.

A modo de ejemplo, a continuacion se presentan los resultados obtenidos
para cuatro de las estaciones meteorologicas (Artigas, Paysandu, Melo y
Prado) que se indican la Figura 3-12. Cabe destacar que, de aqui en
adelante, para las valoraciones que impliquen una figura por estacion se
presentaran solamente los resultados correspondientes a dichas
estaciones, las cuales se encuentran bien distribuidas espacialmente.
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Figura 3-12: Estaciones meteorologicas seleccionadas para presentar los ciclos anuales.

En la Figura 3-13a se presenta el ciclo medio anual de precipitacion diaria
para las cuatro estaciones seleccionadas. Se observa la existencia de un
ciclo anual con una doble estacion lluviosa, un maximo principal en otofio
y un maximo secundario en primavera, un minimo principal en invierno y
un minimo secundario en el verano. Caracteristicas que fueron observadas
anteriormente (Terra y Pisciottano, 1994; INIA, 2011), y atribuidas a que el
Uruguay se encuentra dentro de la region climatica de transicion entre el
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Porcentaje (%)

régimen continental de lluvias estivales, y uno maritimo con maximos en
invierno. Dicho ciclo es muy marcado en la regién noroeste y norte del
pais, atenuandose hacia el sureste (Melo y Prado) a medida que nos
acercamos al régimen maritimo.
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Figura 3-13: Ciclo medio anual de los estadisticos hidro-climaticos para las cuatro
estaciones seleccionadas: (a) precipitacion diaria, (b) probabilidad de estar en un
evento lluvioso, (c) y (d) probabilidad de estar en una racha mayor a 20 y 30 dias.

Para representar la evolucion en el aho de la recurrencia de eventos
lluviosos y rachas secas se entendié mas apropiado, en lugar de expresarla
como periodo de retorno, expresarla a través de la probabilidad, para cada
dia del ano dado, de estar en un evento (de exceso o déficit hidrico).

En la Figura 3-13b se presenta el ciclo medio anual de la probabilidad,
para cada dia del afio, de estar en un evento lluvioso para las cuatro
estaciones seleccionadas. Se observa que, si bien la probabilidad de estar
en un evento lluvioso hereda las caracteristicas ya sefialadas para el caso
de la precipitacion media, tanto en lo que respecta a la variacion en el afio
como a las diferencias entre estaciones, se acenttian las diferencias entre el
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sur y norte, donde los eventos de precipitacion intensos son mucho mas
frecuentes.

En las Figura 3-13c y Figura 3-13d se presenta el ciclo medio anual de la
probabilidad, para cada dia del afo, de estar en una racha seca mayor a 20
y 30 dias. En las mismas se replican los resultados ya comentados en las
Figura 3-10 y 3-11, senialando adicionalmente al invierno como estacion
del ano en donde se verifican las diferencias mds importantes entre
estaciones.
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4., Entrenamiento y evaluacion de
los modelos implementados

4.1 ENTRENAMIENTO

En esta seccion se presenta el entrenamiento de los modelos desarrollados
en las 22 estaciones meteoroldgicas. Por entrenamiento se refiere a la
estimacion de los parametros para cada modelo y punto geografico.

4.1.1 Markov+Gamma

Modelo anual

En primer lugar se estimaron los parametros del modelo Markov+Gamma
(mediante el método de madaxima verosimilitud) asumiendo que los
mismos son estacionarios a lo largo del afo, es decir, considerando para el
ajuste toda la serie de datos disponible sin distinguir entre los meses y/o
dias del afio.

Los pardmetros a estimar son los siguientes (Tabla 4-1).

Tabla 4-1: Parametros del modelo Markov+Gamma.

Parametro Descripcion
Po1 Probabilidad de lluvia dado que no llovié
P11 Probabilidad de lluvia dado que llovié
a Pardmetro de forma de la distribucidn gamma
B Pardmetro de escala de la distribucién gamma

A partir del valor de los pardmetros estimados en cada punto, se
construyeron mapas para todo el Uruguay mediante el método de
interpolacion Kriging Ordinario. En el caso del pardmetro a solo se
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presentan los valores puntuales, sin interpolar, ya que la interpolacion

espacial de los mismos produce resultados muy ruidosos.
po1
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Figura 4-1: Mapa de la probabilidad de lluvia dado que no llovié (p01).
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Figura 4-2: Mapa de la probabilidad de lluvia dado que llovié (p11).
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Figura 4-3: Mapa del parametro a de la distribuciéon gamma.
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Figura 4-4: Mapa del parametro f de la distribuciéon gamma.
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Se observa que la probabilidad de lluvia dado llovio (p;1) es mayor que la
probabilidad de lluvia dado que no llovid (py1), lo cual se debe a la
naturaleza persistente de la ocurrencia de precipitacion diaria en nuestro
clima. La pg; presenta un gradiente de noroeste a sureste, con un minimo
de 0,18 y un maximo de 0,26; mientras que la p;; tiene una tendencia
creciente de suroeste a este, con valores de entre 0,41 y 0,53.

El pardmetro a varia entre 0,50 y 0,79, concentrandose el 80% de los casos
en el intervalo comprendido entre 0,50 y 0,56. Si bien las diferencias
relativas son pequefas y no se distingue una tendencia espacial clara, los
mayores valores se ubican en la region suroeste del pais.

En relacion al pardmetro 5, se observa un gradiente de sur a norte,
coincidente con la tendencia a mayores montos de precipitacion observada
previamente. Su rango de variacion es de 18 a 28 mm.

En la Figura 4-5 se presenta el histograma de intensidad de precipitacion
diaria para cada una de las cuatro estaciones meteoroldgicas seleccionadas
(Artigas, Paysandd, Melo y Prado), al cual se le superpuso la distribucién
gamma de mejor ajuste en cada caso.
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Figura 4-5: Histograma de precipitacion diaria y distribucién gamma para las cuatro
estaciones seleccionadas.

La figura anterior pone de manifiesto la asimetria de la distribucién de
precipitaciones (distribucion asimétrica positiva).
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Modelo diario

Luego, con el propdsito de incluir en el modelo la variacion estacional de
la precipitacion, se incorpord el ciclo medio anual de cada uno de los
parametros estimados mediante el método de maxima verosimilitud.

Con un registro de N afios solo se dispone de N datos de precipitacion
para cada dia juliano y este numero resulta estadisticamente insuficiente
aun disponiendo de registros largos. Por lo tanto, se opto por agrupar los
datos en periodos moviles centrados de n dias y calcular los parametros
para cada periodo. Para ello se realizo un analisis de sensibilidad a la
longitud de la media ventana de muestreo, de forma de obtener una
caracterizacion robusta de los pardmetros (a costo de estar representando
dicho dia con muestreos de otros dias que en principio pueden tener un
comportamiento distinto). Para cada dia del afio, se considerd una ventana
movil centrada de +/- d dias y se asigno a dicho dia el valor del muestreo
en la ventana para todos los anos (de longitud 24+1 dias por 29 afos). Por
simplicidad, no se considerd el dia 29 de febrero, ya que solo se dispone de
7 anos bisiestos dentro del periodo de registro.

En la Figura 4-6 se presentan los ciclos obtenidos para la estacion Artigas
para una longitud de media ventana de muestro de 15, 30 y 45 djias.

Probabilidad de lluvia dado que no llovié (pm) Probabilidad de lluvia dado que llovié (p")

T T T

0.5

0.45

0.4

0.35

B S Sy S — W—

0.1 . - 0.3
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Set Oct Nov Dic Ene Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Set Oct Nov Dic Ene

Parametro alfa Parametro beta

0.65

0.6

0.55

0.5

0.45

0.4 ! - 10 !
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Set Oct Nov Dic Ene Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Set Oct Nov Dic Ene

Figura 4-6: Ciclo medio anual de los parametros del modelo Markov+Gamma para una
longitud de media ventana de 15, 30 y 45 dias (resultados obtenidos para Artigas).
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En dicha figura se puede apreciar la sensibilidad a la longitud de la
ventana de muestreo para estos estadisticos. Para el resto de las estaciones
se obtuvo un comportamiento analogo.

Se eligid entonces, por suavidad, una longitud de media ventana de
muestreo de 30 dias.

Se calculo luego, para cada estaciéon meteoroldgica, los ciclos medios
anuales de los parametros del modelo Markov+Gamma considerando
dicha longitud de media ventana.

A modo de ejemplo, a continuacion se presentan los resultados obtenidos
para las cuatro estaciones meteorologicas seleccionadas.
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Figura 4-7: Ciclo medio anual de los parametros del modelo Markov+Gamma.

Nuevamente se observa que p;; es mayor a py; (debido a la persistencia de
la ocurrencia de precipitacion diaria en nuestro clima).

En todos los casos el parametro @ es inferior a 1, confirmando que la
distribucion de intensidad de precipitacion diaria esta fuertemente
sesgada a la derecha.
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Es interesante resaltar la similitud entre la forma del ciclo medio anual de
precipitacion (Figura 3-13a) y el del parametro £ (Figura 4-7d).

4.1.2 Markov+ExpMixta

El generador Markov+Exp.Mixta fue implementado considerando
parametros variables a lo largo del afio, con procedimiento analogo al
explicado para el generador Markov+Gamma (Modelo diario).

Los parametros a estimar en este caso son los siguientes (Tabla 4-2).

Tabla 4-2: Parametros del modelo Markov+ExpMixta.

Parametro Descripcion
Po1 Probabilidad de lluvia dado que no llovié
P11 Probabilidad de lluvia dado que llovié
a Pardmetro de ponderacién
B1 Parametro de la distribucién exponencial 1
B Parametro de la distribucién exponencial 2

A modo de ejemplo, en la Figura 4-8 se presentan los ciclos medios
anuales de los parametros de la distribucion exponencial mixta para las
cuatro estaciones meteoroldgicas seleccionadas (para una longitud de
media ventana de muestro de 30 dias). No se presentan aqui los ciclos de
Po1 Y P11, Ya que coinciden con los presentados en la Figura 4-7.

Se observa que en general el pardmetro de ponderacion () varia entre 0,60
y 0,80, siendo por lo tanto mas probable muestrear la distribucion
exponencial de parametro f; que la de pardmetro 8, (cabe recordar que

B = B2)-
En relacion al parametro f;, su ciclo anual es muy similar al del parametro

f de la distribucion gamma, aunque levemente atenuado.

El parametro f, presenta un ciclo anual mucho menos marcado, con
valores comprendidos entre 0,5 y 2 mm.

Parametro alfa

0 1 1
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Figura 4-8: Ciclo medio anual de los parametros del modelo Markov+ExpMixta.

4.2 EVALUACION

Una vez estimados los parametros de cada generador de tiempo, se
procedio a su evaluacidn comparativa con el proposito de seleccionar el
modelo estocastico mas adecuado para la simulacion de la precipitacion
diaria en Uruguay.

El andlisis se dividié en dos grandes etapas:

* Modelo anual versus Modelo diario, empleando el generador de
clima Markov+Gamma.

¢ Distribucion gamma versus Distribucion exponencial mixta, con
parametros variables a lo largo del afo.

A continuacidn se presentan los principales resultados obtenidos.
4.2.1 Modelo anual .vs. Modelo diario

Se partid6 del generador de clima Markov+Gamma y se realizd una
evaluacion comparativa entre el modelo anual y el modelo diario.

Para cada modelo y punto geografico se simularon 100 series de 10.585
dias de longitud, equivalentes al largo de las series historicas disponibles
(periodo 1981-2009).

Luego, se evalu6 la capacidad del ensemble generado en cada caso para
reproducir el ciclo y media anual de determinados estadisticos de las
series observadas.

La Figura 4-9 muestra las nubes de puntos para la frecuencia de dias de
lluvia (%), las probabilidades de que llueva condicionales a que llovio o no
llovié el dia anterior y la precipitacion diaria de las series observadas
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versus las series simuladas con el modelo anual y el modelo diario (un
punto por estacion).

Frecuencia de lluvia (%) Probabilidad de lluvia dado que no llovié (pm)
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Figura 4-9: Nubes de puntos para la frecuencia de dias de lluvia (%), las
probabilidades de que llueva condicionales a que 1llovié o no llovio el dia anterior y la
precipitacion diaria de las series observadas versus las series simuladas con el modelo

anual y el modelo diario (un punto por estacion).

Se observa que en general las series simuladas reproducen de manera muy
satisfactoria los valores medios anuales de los estadisticos seleccionados
de las series observadas, sin apreciarse diferencias significativas entre los
dos modelos.

Se construyeron luego los ciclos medios anuales de dichos estadisticos a
partir de las series observadas y las series simuladas con el modelo anual y
el modelo diario, considerando en todos los casos una longitud de media
ventana de muestreo de 30 dias.

A modo de ejemplo, a continuacion se presentan los resultados obtenidos
para las cuatro estaciones seleccionadas. Para el resto de las estaciones se
obtuvo un comportamiento analogo.
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Se observa que las series simuladas reproducen adecuadamente la
variacion estacional de los estadisticos seleccionados de las series
observadas, siendo indiscutible la ventaja de incorporar el ciclo medio
anual de los parametros.

Cabe destacar que, si bien se usé la misma longitud de ventana de
muestreo para las series simuladas y las observadas, el ciclo anual de las
series sintéticas es mas suave debido a que en cada caso se realizaron 100
simulaciones del mismo largo de las series historicas disponibles.

En funcion de los resultados obtenidos, para los préximos andlisis se
empleard el modelo diario.

4.2.2 Distribucién gamma .vs. Distribucién exponencial mixta

Se realiz6 luego una evaluacién comparativa de los dos generadores
desarrollados, Markov+Gamma y Markov+Exp.Mixta, empleando el
modelo diario en ambos casos.

Para cada modelo y punto geografico se simularon 100 series de 10.585
dias de longitud, equivalentes al largo de las series histdricas disponibles
(periodo 1981-2009).

Para evaluar la capacidad del ensemble generado en cada caso, se
consideraron estadisticos enfocados tanto en los dias de lluvia como en los
montos de precipitacion, a partir de los cuales se realizaron diversos
analisis apuntando a la reproduccion del ciclo y media anual, asi como a la
variabilidad interanual y a la distribucion de extremos.

Cabe destacar que, si bien los generadores de tiempo son herramientas
probadas y de larga tradicion, no siempre son capaces de reproducir todos
los estadisticos de una serie. Por lo que al momento de utilizar otros
estadisticos de las series simuladas, distintos a los aqui considerados, es
necesario verificar la capacidad del generador de tiempo de reproducirlos.
En particular, cuanto mas sensible es el estadistico a eventos extremos
muy esporadicos, mds dificil es entrenar los modelos para que dicho
estadistico sea reproducido adecuadamente.

Distribucion de totales diarios, mensuales, trimestrales y anuales

Se construyeron los diagramas de caja de totales diarios, mensuales,
trimestrales y anuales de precipitacion para las series observadas y las
series simuladas con ambos generadores.

En la Figura 4-11 se presentan los resultados obtenidos para las cuatro
estaciones meteorologicas seleccionadas. Se incluyen los percentiles 25, 50,
75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes).
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Se observa que a nivel diario las series simuladas reproducen de manera
muy satisfactoria la distribucion observada. En todos los casos la
distribucion exponencial mixta presenta mayor intervalo intercuartil que
la distribucién gamma y que las series observadas.

A nivel mensual no se distinguen diferencias apreciables entre los dos
modelos, presentando ambos muy leves sesgos positivos en los valores
centrales (mediana) y menor intervalo entre deciles extremos que las series
observadas (excepto para la estacion Prado).

A nivel trimestral y anual, las precipitaciones observadas presentan mayor
dispersion que las simuladas, lo cual es sintoma de que estas ultimas no
capturan adecuadamente la variabilidad en escalas multimensual e
interanual. En general no se aprecian diferencias significativas entre los
dos generadores.
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Figura 4-11a: Diagramas de caja de totales diarios, mensuales, trimestrales y anuales de
precipitacion para la serie observada y las series simuladas. Se incluyen los percentiles
25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes).
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Figura 4-11b: Diagramas de caja de totales diarios, mensuales, trimestrales y anuales

de precipitacion para la serie observada y las series simuladas. Se incluyen los

percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes).
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Reproduccion del ciclo medio anual

Luego, se construy¢ el ciclo medio anual de la precipitacion diaria, la
probabilidad -para cada dia del afio- de estar en un evento lluvioso y de
estar en una racha seca mayor a 20 y 30 dias a partir de la serie observada
y las series simuladas (considerando una longitud de media ventana de
muestro de 30 dias).

Se recuerda que, en el presente estudio, una racha seca se define como el
conjunto de dias consecutivos en que el acumulado no supera 10 mm; y un
evento lluvioso se configura cuando el acumulado de 3 dias es mayor o
igual a 100 mm.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos para las cuatro
estaciones seleccionadas (Figura 4-12).

Se observa que en general las series simuladas reproducen de manera
satisfactoria el ciclo medio anual de los estadisticos seleccionados de las
series observadas.

En relacion al ciclo anual de precipitacion diaria, no se distinguen
diferencias significativas entre los dos modelos; presentando ambos un
muy buen desemperio.

Para los eventos lluviosos, se observa que ambos modelos presentan un
sesgo hacia menores valores de probabilidad, teniendo el generador
Markov+tGamma un desempefio marginalmente superior que el
Markov+Exp.Mixta.

En cuanto a la recurrencia de rachas secas, nuevamente se observa en
ambos modelos un leve sesgo a menores probabilidades, haciéndose mas
notorio a medida que nos movemos hacia el sur del pais. Si bien este
estadistico depende fundamentalmente de las probabilidades de que
llueva condicionales a que llovié o no llovio el dia anterior y, en menor
medida, de los montos de precipitacion, se observa que el generador
Markov+Exp.Mixta presenta un desempeno marginalmente superior que
el Markov+Gamma.
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Variabilidad interanual

La reproduccién a partir de generadores estocdsticos, o al menos una
buena aproximacion, de la variabilidad interanual observada es una
caracteristica deseable en muchas aplicaciones. Sin embargo, en general se
ha demostrado que el tipo de generadores de tiempo aqui desarrollados
subestima las variaciones de baja frecuencia (mayor a varios anos). Este
fenomeno se denomina cominmente “sobredispersion” (Wilks, 1999a).

Con el objetivo de evaluar la capacidad de los modelos para reproducir
dicha variabilidad, es posible descomponer la variabilidad interanual de la
precipitaciéon mensual en dos componentes que dependen de aspectos
particulares de la ocurrencia e intensidad de la precipitacion diaria.

Sea S(T) la suma de la precipitacion diaria de T dias consecutivos, es decir,
por ejemplo el acumulado mensual (para T= 30). La varianza Var[S(T)]
refleja la variacidon entre realizacion y realizacion en los acumulados de
estos T-dias, o equivalentemente la varianza interanual. Esta varianza se
puede expresar como (Katz y Parlange, 1998; Wilks, 1999a):

Var[S(T)] = E[N(T)] x 62 + Var[N(T)] x u?

donde N(T) es el numero de dias lluviosos durante el periodo de T-dias,
E[ ] es el operador esperanza, Var[ | es el operador varianza, y u y 0% son
la media y la varianza de la cantidad de precipitacion de los dias lluviosos
en el periodo de T-dias.

En el caso de los generadores implementados, las cantidades E[N(T)] y
Var[N(T)] dependen de los modelos de ocurrencia de precipitacion,
mientras que las cantidades u y o2 (en las cuales se centrara este andlisis)
dependen de los modelos de intensidad de precipitacion.

Dado que anteriormente se demostré que la media u de la cantidad de
precipitacion de los dias lluviosos esta representada de forma muy
satisfactoria por cada uno de los modelos de intensidad de precipitacion
diaria considerados, el andlisis se enfocara en la capacidad de los modelos
en reproducir la varianza de la cantidad de precipitacion.

La Figura 4-13 muestra la relacion entre la desviacion estandar de la
cantidad de precipitacion de los dias lluviosos (mm/dia de lluvia) en el
periodo de T-dias (para T= 30, 90 y 365 dias) de las series observadas y las
series simuladas con la distribucion gamma y la distribucion exponencial
mixta (un punto por cada periodo de T-dias para cada estacion). También
se indica en cada caso el respectivo coeficiente de sobredispersion,
expresado como porcentaje y promediado para todos los periodos de
T-dias y todas las estaciones, segtin:

] ] Varianza Obs
Overdispersion Coef = (m - 1) X 100%
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Cuanto menor sea este coeficiente (mas proximo a cero), mejor serd el

desempeno del modelo.
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Figura 4-13: Desviacion estandar de la cantidad de precipitacion de los dias lluviosos
(mm/dia de lluvia) en el periodo de T-dias (para T= 30, 90 y 365 dias) de las series
observadas y simuladas con la distribucién gamma y la distribucién exponencial

mixta.

Analogamente, en la Figura 4-14 se presenta la relacion entre la desviacion
estandar del acumulado de precipitacion (mm) en el periodo de T-dias
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(para T= 30, 90 y 365 dias) de las series observadas y las series simuladas,
junto con su respectivo coeficiente de sobredispersion.
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Figura 4-14: Desviacion estandar del acumulado de precipitacion (mm) en el periodo
de T-dias (para T= 30, 90 y 365 dias) de las series observadas y simuladas con la
distribucion gamma y la distribucion exponencial mixta.

De ambeas figuras se desprende que la distribuciéon gamma produce una
sobredispersion mayor que la distribucion exponencial mixta, con
mayores valores del coeficiente de sobredispersion en todos los casos
(cuanto mayor es la sobredispersion, mayor es la varianza de las series
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observadas respecto de la de las simulaciones). A medida que aumenta la
longitud del periodo de T-dias, aumenta considerablemente la
sobredispersion, lo cual es sintoma de que los modelos no capturan
adecuadamente la variabilidad en escalas multimensual e interanual.

Distribucion de rachas extremas

A continuacioén se explora la capacidad de los modelos para reproducir los
valores extremos observados de longitudes de rachas secas.

Para hacer la comparacion entre los valores maximos observados y los
simulados es necesario estimar la probabilidad acumulada asociada a cada
maximo observado. Denotando el valor méximo de n observaciones como
X(n), una forma de estimar la correspondiente probabilidad acumulada es
(Wilks, 1999a):

n—1/3

PT{X < X(n)} = m

[4-1]
Por ejemplo, a la mayor de n=100 observaciones se le asignaria una
probabilidad acumulada estimada de 99,667/100,333= 0,9934.

En este caso, dado que se trabajo con las rachas secas maximas anuales,
resulta n=29y Pr=0,9773.

En la Figura 4-15 se comparan los valores maximos observados y los
maximos simulados (asociados a dicha Pr) para las 22 estaciones
meteorologicas. Cada punto representa la longitud (en cantidad de dias)
de la racha seca mas larga para cada estacion. También se indica en cada
caso el respectivo error medio (en cantidad de dias), promediado para
todas las estaciones.
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Figura 4-15: Comparacion entre la maxima longitud (dias) de rachas secas de las series
observadas y simuladas con el modelo Markov+Gamma y el modelo
Markov+Exp.Mixta (un punto por estacion).
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Se observa que ambos modelos son capaces de simular razonablemente
bien este estadistico, subestimando las rachas con longitudes mayores a 60
dias en el caso del modelo Markov+Gamma y a 65 dias en el caso de
Markov+Exp.Mixta.

El modelo Markov+Exp.Mixta presenta menor error medio (en valor
absoluto) que el modelo Markov+Gamma (-7,5 dias versus -9,9 dias).

Maxima precipitacion diaria

Se estudid también la capacidad de los modelos para reproducir los
valores extremos observados de precipitacion diaria.

Con procedimiento andlogo al presentado para la caracterizacion de
rachas secas extremas, se calculd la probabilidad acumulada asociada a
cada maximo observado segun la ecuacion [4-1], de forma de contemplar
el problema del mayor muestreo en las simulaciones que en las
observaciones.

En la Figura 4-16 se comparan los valores maximos observados y los
maximos simulados para las 22 estaciones meteoroldgicas (cada punto
representa la precipitacion maxima diaria para cada estacion). También se
indica en cada caso el respectivo error medio (en mm), promediado para
todas las estaciones.
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Figura 4-16: Comparacion entre la precipitacion maxima diaria (mm) de las series
observadas y simuladas con la distribucién gamma y la distribucién exponencial mixta
(un punto por estacion).

Se observa que los modelos son capaces de simular razonablemente bien
este estadistico, subestimando los montos mayores a 200 mm en el caso
del modelo Markov+Gamma y a 170 mm en el caso de Markov+Exp.Mixta.

La distribucién gamma presenta menor error medio (en valor absoluto)
que la distribucion exponencial mixta (-28 mm versus -38 mm).

Maestria en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 77



Desarrollo de un generador estocdstico de precipitacion diaria y su aplicacion en Uruguay

Criterio BIC

Finalmente, se evalué la bondad del ajuste de cada distribucion de
intensidad de precipitacion diaria segun el criterio BIC:

BIC(m) = —2L(0) + m.In(n)

donde m es el nimero de parametros, n es la longitud de la serie de datos,
y L(0) es la funciéon de log-verosimilitud evaluada en 6, siendo 6 los
valores de los parametros que maximizan la funcion de verosimilitud.

Para cada estacion y para cada dia del afio, se calculd el estadistico BIC
para la distribucion gamma y la exponencial mixta (Figura 4-17) y se contd
la frecuencia en que cada distribucion es seleccionada (Figura 4-18); el
mejor modelo es aquel que presenta el menor valor.

BIC: Gamma versus Exp.Mixta
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Figura 4-17: Comparacion del valor del estadistico BIC obtenido para la distribucion
gamma y la exponencial mixta (un punto para cada dia y estacion).
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Figura 4-18: Frecuencia en que cada distribucién es seleccionada segun el BIC.
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Se observa que el valor del estadistico BIC para cada distribucion es muy
similar (puntos préximos a la recta x=y en la Figura 4-17). Sin embargo,
para todas las estaciones analizadas, la distribucion gamma fue
seleccionada al menos el 70% de los dias.

Conclusiones

De los resultados obtenidos para Uruguay, se desprende que si bien el
generador Markov+Exp.Mixta tiene un desempefio marginalmente
superior que el Markov+Gamma (sobre todo en lo que refiere a la
variabilidad interanual), no se justifica el uso de un modelo menos
parsimonioso (con un parametro mas).

Esta conclusién resulta interesante ya que, segin numerosos trabajos
anteriores (Woolhiser y Roldan (1982), Wilks (1998), Wilks (1999a), Wilks y
Wilby (1999) para Estados Unidos y Detzel (2011) para Brasil), la
distribuciéon exponencial mixta tiene un desempefio sustancialmente
superior que la distribucion gamma.

En la Figura 4-19 se presenta una comparacion entre los resultados
obtenidos por Wilks (1999a), en base a 30 estaciones localizadas en Estados
Unidos en el periodo 1948-1997, y los obtenidos en el presente trabajo para
la precipitacion maxima diaria de las series observadas y simuladas con la
distribucion gamma y la distribucion exponencial mixta (los ejes estan en
escala logaritmica).

Se observa que la dispersion de las nubes de puntos obtenidas en ambos
casos es similar. Sin embargo, es muy notoria la diferencia en cuanto al
rango de variacion de los valores de precipitacion maxima diaria, siendo
mucho mas acotado para el caso de Uruguay. Esto se debe a la gran
extension superficial considerada en el estudio de Wilks (Estados Unidos),
con una gran diversidad climatica, en contraposicion a la extension de
Uruguay, sin sistemas orograficos importantes, que contribuye a que las
variaciones espaciales sean pequenas.

Lo anterior confirma que la bondad del ajuste proporcionado por los
distintos modelos es variable, dependiendo principalmente de la
diversidad de regimenes climaticos en la region donde el modelo va a ser
implementado.

En este sentido, dadas las caracteristicas del clima y la extension de
Uruguay, se llegd a que no se justifica el uso de distribuciones mixtas para
simular la intensidad de precipitacion diaria.

Por lo tanto, para los proximos analisis se empleara el modelo
Markov+Gamma.
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Figura 4-19: Comparacion entre los resultados obtenidos por Wilks (1999a) y los
obtenidos en el presente trabajo para la precipitacion maxima diaria (mm) de las series
observadas y simuladas con la distribucién gamma y la distribucién exponencial mixta

(los ejes estan en escala logaritmica).

Por ultimo, a modo de verificacidon, se calculod el ciclo medio anual de los
parametros del modelo Markov+Gamma a partir de las series simuladas
considerando una longitud de media ventana de 30 dias.

En la Figura 4-20 se presentan los resultados obtenidos para la estacion
Artigas. Para el resto de las estaciones se obtuvo un comportamiento
analogo.

Se observa que se recupera satisfactoriamente el ciclo medio anual de los
parametros del modelo que generd las propias series sintéticas.
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5. Incorporacion de sesgos
climaticos

En este capitulo se presenta la incorporacion de sesgos climaticos al
generador de tiempo seleccionado, buscando que dicha herramienta sea
util para la aplicacion en sistemas expuestos a riesgo climatico.

5.1 INTRODUCCION

En ocasiones existen circunstancias climaticas que permiten prever sesgos
en la distribucion esperada del clima (precipitacion, temperatura) en una
region y estacion dada. Tal es el caso del impacto del fenomeno ENOS
(Aceituno, 1992) sobre el clima en diversas regiones del planeta
(Ropelewski y Halpert, 1987 y 1989). El sudeste de América del Sur, y en
particular Uruguay, es una de dichas regiones cuyo clima se ve
condicionado por ENOS para ciertas estaciones del afio (Pisciottano et al.,
1994; Diaz et al., 1998; Cazes-Boezio et al., 2003).

El fenémeno ENOS es una interaccidn cuasi-periodica entre la atmosfera y
el Océano Pacifico tropical. Los eventos extremos de ENOS se definen
cuando existen anomalias significativas de temperatura superficial del
mar (TSM) en el Pacifico tropical ecuatorial: ante anomalias positivas se
denominan eventos El Nifo (fase cdlida extrema) y ante anomalias
negativas La Nifa (fase fria extrema).

Cuando ocurre un evento El Nino, se registran en Uruguay anomalias
positivas en la precipitacion entre octubre y diciembre del ano del Nifio y,
aunque de manera mds débil, entre marzo y julio del afio siguiente. Por el
contrario, cuando ocurre un evento La Nina, tiende a disminuir la
precipitaciéon en la region del Uruguay; los periodos son muy parecidos
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pero no necesariamente idénticos. Existen también variaciones regionales
en el impacto.

Existen distintos indices basados en la TSM segun la region del Pacifico
ecuatorial que se considere (Trenberth, 1997). En este trabajo se utiliz6 el
indice Nifio 3.4 (N3.4), que se calcula como el promedio de la TSM en el
area definida por 120° O-170° O y 5° N-5° S (ver Figura 5-1).
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Figura 5-1: Region del Pacifico ecuatorial donde se calcula el indice N3.4.
(http://www.cpc.ncep.noaa.gov/products/analysis monitoring/ensostuff/ninoareas c.jpg)

Este indice se encuentra disponible en forma mensual desde enero de 1950
hasta el presente, a través de http://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices.
En la Figura 5-2 se presenta la serie temporal de las anomalias mensuales
del indice N3.4, la cual constituye la forma usual de presentarlo. Las
anomalias se obtienen como desviaciones respecto del ciclo anual.
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Figura 5-2: Serie temporal de anomalias mensuales del indice N3.4, desde enero de
1950 a diciembre de 2009.
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Una ventaja del uso de este indice (N3.4) es que existen pronosticos de la
evolucion del mismo con hasta un afio de antelacion de numerosos centros
de todo el mundo. Los mismos estdn facilmente disponibles y cuentan con
valoraciones de la habilidad de prediccion en el pasado
(http://iri.columbia.edu/our-expertise/climate/forecasts/enso/current/).

5.2 CARACTERIZACION DE ENOS EN URUGUAY

A continuacion se presenta una descripcion de los sesgos inducidos por la
sefial de ENOS en la precipitacion en Uruguay en funciéon del momento
del afio. Al igual que en los capitulos anteriores, se consideraron
estadisticos enfocados tanto en los dias de lluvia como en los montos de
precipitacion.

Para ello se dispone de series largas de precipitacion diaria (desde 1950)
para algunas estaciones (Artigas, Paysandu, Mercedes, La Estanzuela,
Melo y Rocha), que son necesarias para tener una cobertura temporal
mayor y -en particular- un mayor muestreo condicionado a ENOS.

Como variable de condicionamiento se emplearon las anomalias del indice
N3.4 promediadas en el trimestre Nov.-Enero (NDE), temporada en que se
verifica el maximo climatoldgico de los eventos extremos de ENOS.

Para cada estacion se estratifico la serie de datos en cuartiles segtin dicho
indice. A cada afo climatoldgico (se consideraron anos no calendario, Set.-
Ago., de modo de capturar la evoluciéon de los eventos y su impacto en
Uruguay) se le asocid el cuartil correspondiente al trimestre NDE
comprendido en dicho afio. El primer cuartil (Q1) se corresponde con los
eventos La Nina (fase fria extrema) y el cuarto (Q4) estd asociado a los
eventos El Nino (fase calida extrema).

Luego, para cada cuartil, se calculo el ciclo medio anual para el ano
climatologico de los siguientes estadisticos considerando una ventana
movil centrada de +/- 30 dias (periodos de 61 dias):

e Parametros del modelo Markov+Gamma.
® Precipitacion diaria.
e Probabilidad de lluvia.

e Probabilidad, para cada dia del afio, de estar en una racha seca
mayor a 20 y 30 dias (ver definicion en la seccién 3.2).

* Probabilidad, para cada dia del afio, de estar en un evento lluvioso
(ver definicion en la seccion 3.2).

Los pardmetros, ademas de su interés aplicado, pueden ser también
relacionados con la naturaleza y frecuencia de los sistemas precipitantes

Maestria en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 87



Desarrollo de un generador estocdstico de precipitacion diaria y su aplicacion en Uruguay

en una region dada. En este sentido, en la Figura 5-3 se presenta el ciclo
medio anual por cuartil segin el N3.4 de los parametros del modelo para
cuatro de las estaciones meteoroldgicas en las que se dispone de registros
desde 1950 (Artigas, Paysandu, Melo y Rocha).

En general se observa que, con mayor o menor intensidad de la senal de
ENOS, el Q1 (linea roja) se separa notoriamente en las probabilidades de
que llueva condicionales a que llovié o no llovié el dia anterior, mientras
que el Q4 (linea azul) se aparta sustancialmente de los demas cuartiles en
el parametro 8 (sobre todo en las estaciones de la region noroeste). Dichos
apartamientos se dan en la direccion esperada, el Q1 (eventos La Nifa)
tiene asociados sesgos a anomalias negativas de precipitacion en Uruguay
y el Q4 (eventos El Nifio) a anomalias positivas. Para el parametro a no se
distingue un apartamiento claro entre los distintos cuartiles.

Cabe destacar que el analisis anterior no tiene un test estadistico asociado,
por lo que no es posible afirmar si las diferencias identificadas entre los
distintos cuartiles son estadisticamente significativas. Dichos test si se
implementaran para los estadisticos analizados sobre las series observadas
y simuladas de precipitacion.
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Figura 5-3a: Ciclo medio anual de los parametros del modelo Markov+Gamma por

cuartil segun el indice N3.4.
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La Figura 5-4 muestra el ciclo medio anual de precipitacion diaria segun si
el mismo se estima a partir de todo el registro historico disponible (media
climatoldgica) o a partir de los muestreos condicionados por ENOS
(considerando tnicamente los afios comprendidos dentro de Q1 y Q4).
Ademads se calculd la significancia estadistica mediante el método de
Monte Carlo. Se hicieron 1.000 muestreos al azar de 15 afios (igual
cantidad que tienen Q1 y Q4) a partir del universo de 60. Se definieron
entonces los umbrales de significancia de 5% y 95%, que indican la

probabilidad de que por azar en un muestreo de 15 anos (en 60) se
obtengan precipitaciones por sobre (o debajo) de dichos valores en
ausencia de sesgos climaticos.

Se presentan los resultados obtenidos para cuatro de las estaciones
meteorologicas en las que se dispone de registros desde 1950 (Artigas,

Paysandu, Melo y Rocha).
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Figura 5-4: Ciclo medio anual de precipitacion diaria: media climatologica
(considerando todos los afios) y muestreos condicionados por ENOS.

Se indican los niveles de 5% y 95% de significancia estadistica.

Se observa que, tal como era de esperar, a mayor indice N3.4 mayor
precipitacion, siendo los periodos mas significativos (sombreados en color
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celeste -El Nifio- y en rosado -La Nifia-) principalmente la primavera y el
comienzo del verano. Dicho comportamiento, ademas de ser fuertemente
estacional también varia espacialmente, presentando un gradiente de
sureste a noroeste.

Andlogamente en las siguientes figuras se presentan los resultados
obtenidos para la probabilidad de lluvia, la probabilidad de estar en una
racha seca mayor a 20 y 30 dias y la probabilidad de estar en un evento

lluvioso.
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Figura 5-5: Ciclo medio anual de la probabilidad de lluvia: media climatoldgica
(considerando todos los afios) y muestreos condicionados por ENOS.
Se indican los niveles de 5% y 95% de significancia estadistica.

La Figura 5-5 es coherente con el comportamiento observado para el Q1 en
el ciclo anual de los parametros del modelo (mayor apartamiento en las
probabilidades condicionales de lluvia). Si bien para el Q4 se tienen
algunos periodos con sesgos en la probabilidad de lluvia significativos, el
sesgo es notoriamente mayor para el Q1. A diferencia de la Figura 5-4 de
precipitacion media diaria, en que la sefal significativa se limita casi
exclusivamente a la primavera e inicio del verano, se verifican periodos
significativos de menos dias de lluvia de lo habitual para Q1 durante el
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periodo Marzo-Julio en varios casos. Otra diferencia con la precipitacion
media es que las variaciones regionales de la seftal de ENOS son menos
notorias que cuando se consideran los montos, siendo la sefial mas intensa
en Melo y no Artigas como en la Figura 5-4.

La Figura 5-6, que depende fundamentalmente de las frecuencias de
lluvia, tiene caracteristicas similares a la Figura 5-5.
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En la Figura 5-7 se observa que la probabilidad de estar en un evento
lluvioso hereda las caracteristicas ya sefialadas para el caso de la
precipitacion media. La sefial mas fuerte de ENOS (mayor indice N3.4,
mayor precipitacion) se da en Artigas.
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Figura 5-7: Ciclo medio anual de la probabilidad, para cada dia del afio, de estar en un
evento lluvioso: media climatoldgica (considerando todos los afios) y en muestreos
condicionados por ENOS. Se indican los niveles de 5% y 95% de significancia
estadistica.

5.3 METODOLOGIA

Se partié del generador Markov+Gamma con parametros variables a lo
largo del afio y se le incorporé una variable de condicionamiento que
permite remuestrear selectivamente los datos histéricos de modo de
producir secuencias sintéticas consistentes con un escenario determinado,
en este caso asociados al fenomeno ENOS.

Tal como se menciond anteriormente, como variable de condicionamiento
se emplearon las anomalias del indice N3.4 promediadas en el trimestre
NDE para anos que van de setiembre a agosto.

A continuaciéon se describe la metodologia planteada, la que fue
implementada en la plataforma MATLAB.

Maestria en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 95



Desarrollo de un generador estocdstico de precipitacion diaria y su aplicacion en Uruguay

5.3.1 Estratificacién por ENOS

Dada una serie de datos, se la estratifico en cuartiles segun el indice N3.4
en el trimestre NDE. A cada afo climatoldgico (Set.-Ago.) se le asocio el
cuartil correspondiente al trimestre NDE comprendido en dicho afo.

Luego, para cada cuartil segtn el indice N3.4, se calculd el ciclo anual de
los parametros del modelo Markov+Gamma considerando una ventana
movil centrada de +/- 30 dias.

5.3.1 Generacion de las series sintéticas

Una vez obtenido el set de parametros para cada cuartil segtn el indice
N3.4, se generaron cuatro series sintéticas de precipitacion diaria de 250
afnos cada una (una serie con cada set de parametros).

La serie sintética con ENOS (de 1.000 anos de longitud) queda conformada
por la unién de esas cuatro series. Como ninguno de los estadisticos
analizados involucra variaciones multianuales, la unién puede ser
realizada de cualquier manera sin afectar los resultados.

5.4 RESULTADOS

En primer lugar, a modo de verificacion, se calculo para cada cuartil el
ciclo medio anual de los pardmetros del modelo Markov+Gamma
calculados a partir de las series simuladas considerando una longitud de
media ventana de 30 dias.

Por ejemplo, en la Figura 5-8 se presentan los resultados obtenidos para la
estacion Artigas. Se observa que se recupera satisfactoriamente el ciclo
medio anual de los parametros del modelo que generd las propias series
sintéticas.

Ademads, se comparo el ciclo medio anual de precipitacion diaria obtenido
en cada caso (Figura 5-9). Se observa que las series simuladas por cuartil
segun el indice N3.4 reproducen adecuadamente el ciclo medio anual de
precipitacion diaria de las series observadas condicionadas por ENOS.

Si bien se us6 la misma longitud de ventana de muestreo para las series
simuladas y las observadas, el ciclo anual de las series sintéticas es mas
suave debido a que en cada caso se simularon 250 afios, en comparacion
con los 60/4 = 15 afos de las series histdricas disponibles por cuartil.

Para el resto de las estaciones se obtuvo un comportamiento analogo.
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Luego, con el proposito de evaluar el efecto de la incorporacion de sesgos
climaticos al generador de tiempo en valores medios no condicionados, se
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compard el ciclo medio anual de los pardmetros del modelo y de la
precipitacion diaria de la serie observada y las series simuladas con y sin
ENOS (para una longitud de media ventana de 30 dias).

A modo de ejemplo, en las Figura 5-10 y 5-11 se presentan los resultados
obtenidos para la estacion Artigas. Para el resto de las estaciones se obtuvo

un comportamiento analogo.

Como era de esperar, no se observan diferencias significativas entre las
series sintéticas con y sin ENOS en lo que refiere a la reproduccién de los

valores medios. Si es de esperar, como se verd mds adelante, que algunos
aspectos de la variabilidad interanual mejoren.
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Figura 5-10: Comparacion del ciclo medio anual de los parametros del modelo

Markov+Gamma de la serie observada y las series sintéticas con y sin ENOS
(resultados obtenidos para la estacion Artigas).
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Serie observada

Series sintéticas sin ENOS H
Series sintéticas con ENOS

Figura 5-11: Comparacion del ciclo medio anual de precipitacion diaria de la serie
observada y las series sintéticas con y sin ENOS (resultados obtenidos para la estaciéon
Artigas).

La Figura 5-12 muestra el ciclo medio anual para el afio climatoldgico
(Set.-Ago.) de precipitacion diaria de las series sintéticas generadas con el
set de parametros Q1 (eventos La Nina) y Q4 (eventos El Nifio). Ademas,
se indica el ciclo anual minimo y maximo de las series sintéticas sin ENOS,
construidos de la siguiente manera:

e Se sortean 250 anos de la serie sintética sin ENOS (de 1.000 afios de
longitud) y se calcula el ciclo medio anual de precipitacion diaria a
partir de dichos afos.

e Se repite el procedimiento un nimero grande de veces (por ejemplo
N=100), y se obtienen asi, N ciclos anuales de precipitacion diaria.

* Se selecciona, para cada dia del ano, el valor minimo y maximo (de
esos N valores) y se construye el ciclo anual minimo y maximo a
partir de medias de 250 afios de las series sintéticas sin ENOS.

Si se aceptara que el set de parametros por cuartil calculado en base a 15
anos es representativo del mismo set de parametros computado en 250
afnos, entonces dichas curvas (ciclo anual minimo y maximo) se podrian
interpretar como un umbral de significancia estadistica de la sefial de
ENOS, andlogamente a las Figuras 5-4 a 5-7. Estrictamente, la extrapola-
cion propuesta no es valida y, entonces, dichas curvas no se pueden
interpretar de esta forma.

Se presentan los resultados obtenidos para cuatro de las estaciones
meteoroldgicas en las que se dispone de registros desde 1950 (Artigas,
Paysandu, Melo y Rocha).
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Figura 5-12: Ciclo medio anual de precipitacion diaria calculado a partir de las series
sintéticas: Q1 (Nifa), Q4 (Nifio), maximo y minimo sin ENOS.

Andlogamente en las siguientes figuras se presentan los resultados
obtenidos para la probabilidad de lluvia, la probabilidad de estar en una
racha seca mayor a 20 y 30 dias y la probabilidad de estar en un evento
lluvioso.
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Figura 5-15: Ciclo medio anual de la probabilidad, para cada dia del afio, de estar en un
evento lluvioso calculado a partir de las series sintéticas: Q1 (Nifia), Q4 (Nifo),
maximo y minimo sin ENOS.

Como es de esperar dada la metodologia empleada, las Figura 5-12 a 5-15
reproducen la senal ya descrita en las Figuras 5-4 a 5-7 pero con mayor
claridad dado la mayor suavidad de las curvas que genera el mayor
numero de afos. La contracara es que, como ya se ha sefialado, el area
sombreada no puede ser interpretada como la de significancia estadistica
en el mismo sentido que en las Figuras 5-4 a 5-7. Se presentan igual pues
dan una idea de la significancia estadistica que tomaria la sefial de ENOS,
si el impacto del condicionamiento en la serie disponible que genera el set
de parametros calculados se mantuviera en registros mas largos.

Finalmente, para evaluar el efecto de la incorporacion de sesgos climaticos
en la reproducciéon de la variabilidad interanual, se construyeron los
histogramas de precipitacion acumulada mensual, trimestral y anual de la
serie observada y las series sintéticas con y sin ENOS.

A modo de ejemplo, en la Figura 5-16 se presentan los resultados
obtenidos para la estacion Artigas. Para el resto de las estaciones se obtuvo
un comportamiento analogo.
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Se observa que la incorporacion de sesgos climaticos mejora
marginalmente el desempefio del modelo en las colas de los histogramas
(acumulados de precipitacion muy bajos o muy altos).
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Figura 5-16: Histogramas de precipitacion acumulada mensual, trimestral y anual de la
serie observada y las series sintéticas con y sin ENOS (resultados obtenidos para la
estacion Artigas).
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5.5 CONCLUSIONES

En primer lugar se realizd una caracterizacion de la sefial de ENOS en
estadisticos de precipitacion a partir de datos diarios, donde se obtuvieron
varios resultados novedosos: la identificacion de los periodos de sefial
independizados de los meses calendario, la separacion del sesgo en
montos y en frecuencia de lluvia y las diferencias regionales en ambos
sesgos.

Se propuso luego una metodologia para la incorporacion de sesgos
climaticos al generador de tiempo Markov+Gamma, mediante una
variable de condicionamiento que permite remuestrear selectivamente los
datos historicos de modo de producir secuencias sintéticas consistentes
con un escenario determinado.

Los resultados obtenidos muestran que el procedimiento desarrollado
logra capturar satisfactoriamente la sefial de ENOS, siendo clara su
influencia sobre el régimen de precipitacion, sobre todo durante las fases
extremas, El Nino y la Nifia. Esto resulta muy interesante ya que plantea la
posibilidad de prever sesgos en la distribucion esperada de la lluvia
empleando como predictor el ENOS, predictor climatico mds importante
de la precipitacion en Uruguay, sobre todo considerando la existencia de
numerosos modelos que pronostican exitosamente el indice N3.4 hasta
con un afno de antelacién.
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6. Co-variabilidad espacial

Para muchas aplicaciones hidroldgicas, en particular, cuando se trata de
cuencas de cierta extensidn, es necesario representar correctamente la
correlacion espacial entre pluvidmetros.

Surge entonces el desafio de implementar un generador de clima
multipunto, que preserve las correlaciones espaciales entre las distintas
estaciones.

6.1 ANTECEDENTES

Segun Baigorria (2010), los generadores de clima multipunto se pueden
clasificar como paramétricos (Wilks, 1998; Qian et al., 2002; Brissette et al.,
2007; Khalili et al., 2007; Leander y Buishand, 2009; Srikanthan y Pegram,
2009), no paramétricos (Beersma y Buishand, 2003; Wilby et al., 2003;
Burton et al., 2008) e hibridos (Palutikof et al., 2002; Fowler et al., 2005;
Apipattanavis et al., 2007; Cannon, 2008).

Muchos modelos paramétricos se basan total o parcialmente en el modelo
de Wilks (1998), incluyendo el desarrollado en el presente trabajo de tesis.
La mayoria de los modelos no paramétricos se basan en métodos de
remuestreo de los K vecinos mas cercanos ("K-Nearest Neighbours",
KNN). Mehrotra et al. (2006) compar6 un modelo multipunto paramétrico
contra uno no parameétrico, llegando a la conclusion de que el modelo de
Wilks se comporta mejor que el método KNN, aunque ninguno de los dos
modelos logra reproducir las caracteristicas de largo plazo.

Una limitaciéon de los modelos paramétricos es que al aumentar el niimero
de estaciones de la red, el nimero de parametros del modelo crece casi
exponencialmente (Mehrotra et al., 2006).
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La Figura 6-1 muestra, en orden cronoldgico, algunos ejemplos de
generadores de tiempo multipunto desarrollados por diversos autores.

TABLE 1. Comparison of structures and mathematical algorithms of multisite weather generator models.

Authors Description

Wilks (1998) Parametric model: Empirically derived curves for each pairwise weather station to relate the needed
correlation of random numbers to the observed correlation. Cholesky factorization of the
correlation matrix multiplied by a matrix of random numbers. Results transformed to events by a
Markovian process. Mixed exponential distribution for nonzero rainfall amounts along with
spatially correlated random numbers from a multivariate normal distribution.

Beersma and Nonparametric model: K-nearest neighbor resampling time series bootstrapping from
Buishand (2003) historical observations.
Palutikof et al. (2002) Hybrid parametric and nonparametric model: Generation of a first weather station conditioned on a

first-order Markovian process followed by uniform random sampling of multisite rainfall scenarios
predefined by circulation weather types.

Qian et al. (2002) Parametric model: Use of atmospheric circulation patterns to calibrate parameters of the probability
distributions in the Wilks (1998) weather generator.

Wilby et al. (2003) Nonparametric model: Generation of series of aereal average amounts across multiple sites conditional
on a set of large-scale daily circulation patterns followed by resampling the historical record.

Fowler et al. (2005) Hybrid model: Neyman-Scott rectangular pulses stochastic rainfall models conditioned with a
semi-Markov-based weather generator using parameters fitted by Monte Carlo simulations.

Khalili et al. (2007) Moran’s [ autocorrelation index and moving average process to generate spatially autocorrelated
random numbers.

Apipattanavis et al. (2007) Hybrid parametric and nonparametric models: Markov chains to capture the dry and wet spell

statistics to use in a stochastic daily weather generator. A K-nearest neighbor bootstrap resampling
method captured the distributional and lag-dependence statistics of rainfall.

Brissette et al. (2007) Parametric model: Basic simplex optimization process of the Wilks (1998) approach using a
perturbation equation based on a convergence criterion to modify the observed correlation matrix.

Burton et al. (2008) Nonparametric model. Multisite time series sampled from a spatial-temporal Neyman-Scott
rectangular pulses process (Rodriguez-Iturbe et al. 1987).

Cannon (2008) Hybrid regression-nonparametric model: Expanded Bernoulli-Gamma density network (EBDN),

based on artificial neural networks conditioned to density estimation in conjunction with the
Bernoulli-gamma distribution,

Leander and Buishand Nonparametric model: Two-stage time series resampling algorithm to simulate daily values of rainfall
(2009) composed of an expected value and a sampled historical residual. K-nearest neighbor in conjunction
with first-order autoregressive models (lognormal and exponential).
Srikanthan and Parametric model: Fourth-order Markov chain combined with a Wilks (1998) model.
Pegram (2009)
Baigorria and Parametric model: Orthogonal Markov chain and multiensemble realizations for rainfall events.
Jones (this paper) Wilks (1998) approach for rainfall amounts using the correlation matrix of the transformed gamma

to Gaussian daily rainfall amounts.

Figura 6-1: Estructura de algunos generadores de tiempo multipunto.
(Fuente: Baigorria, 2010)

6.2 METODOLOGIA

Se partio del generador Markov+Gamma con pardmetros variables a lo
largo del afo (pi1, po1, a y B) y se lo modificéd de forma tal de generar un
conjunto de modelos individuales (puntuales) con sorteos aleatorios
temporalmente independientes pero espacialmente correlacionados,
mediante una simulacién simultdnea de secuencias de tiempo en multiples
puntos. Debido a que las distribuciones marginales de estos nimeros
aleatorios son las mismas que en el modelo puntual, se conservan los
comportamientos individuales de los modelos locales. Sin embargo, la
correlacion espacial en la secuencia de nimeros aleatorios conduce a
correlaciones espaciales en las series sintéticas que imitan las de las
observaciones.

A continuacion se describe la metodologia planteada, basada en el trabajo
de Wilks (1998), la cual fue implementada en la plataforma MATLAB.
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6.2.1 Ocurrencia de precipitacion

Dada una red de n estaciones, hay n(n-1)/2 combinaciones de pares de
estaciones e igual nimero de correlaciones entre los elementos del vector
de forzamiento w; (que se introduce en la ecuaciéon [6-1]) que deben
determinarse para simular la ocurrencia de precipitacion en la red.

El problema de encontrar estas correlaciones se simplifica por el hecho de
que los procesos de ocurrencia de precipitacion se puede simular
directamente a través de variables normales estandar (en lugar de
variables aleatorias uniformes), segtin:

_ (1, siw(k) < 0 [p.(k)]
X (k) = { 0, enotro caso [6-1]

Donde:

X;(k): Evento binario de lluvia o no lluvia en el dia t en la estacion k

X, (k) = { 0 sitesundiasecoenlaestacionk
t 1 sitesundialluvioso en la estaciéon k
w¢(k): Realizacién de la variable normal estandar para el dia t en la
estacion k.

@[] : Funcion de distribucion acumulada normal estandar.

p.: Probabilidad critica, segun:

(k) = {Pm(k): siXe_1(k) = 0; poy(k) = PriX.(k) = 1|X;_,(k) = 0}
Pe pr(K), siX,_1(k) = 1; pos(k) = PriX,(k) = 11X,_, (k) = 1}

Sea w(k,1) la correlacion entre pares de w; para el par de estaciones k y I,
seguin:

w(k,1) = Corr[w(k), w:(D]
Dados p11 y por para las estaciones k y [, un w(k, 1) en particular dara lugar
a una correlacion correspondiente entre las series binarias sintéticas para
los dos sitios,

§(k, 1) = Corr[X.(k), Xe(D)]
Sea, ademas, £°(k, 1) la correlacion estimada a partir de las series binarias
observadas X? (k) y X (1) para las estaciones k y 1.

El primer aspecto del problema de generacion de precipitacion multipunto
se resuelve mediante la busqueda de forma individual de los n(n-1)/2
pares de correlaciones w(k, [) que, junto con los pares correspondientes de
las probabilidades de transicion, reproducen ¢(k, 1) = é°(k,1) para cada
par de estaciones. El célculo directo de w(k, 1) a partir de £°(k, 1) no es
posible. Sin embargo, dados dos pares de probabilidades de transicion
[ po1(k), p11(K)] vy [Po1(D), p11(D], se encuentra empiricamente que existe
una relacién mondtona creciente entre w(k, ) y la resultante ¢(k, 1). Por lo
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tanto, es posible hallar el valor de w(k,l) mediante el método de
biparticion.

Puesto que ¢(w) se evalia en cada iteraciébn con una simulacion
estocastica, resultados mas estables se logran mediante el uso de series
sintéticas largas, y empezando cada nueva evaluacion de ¢(w) con la
misma semilla (“seed”) de numeros aleatorios. En este caso, se
consideraron series sintéticas de 1000 afios de longitud.

La Figura 6-2 muestra la relacion entre las correlaciones w(k,l) y &(k,[)
para las estaciones Artigas y Melo (ubicadas a 310 km de distancia entre
si), calculada considerando las probabilidades de transicién diarias de
cada estacion durante el semestre Abril-Set. Se observa que la curva
resultante pasa por el origen, ya que variables independientes de
forzamiento producirdn series sintéticas independientes, y se eleva a un
maximo de &,45(k, 1) = 0,951 cuando las cadenas de Markov para los dos
sitios son forzados con numeros aleatorios idénticos. Para estas dos
estaciones, en el semestre Abril-Set, la correlacion observada £°(k, 1) es de
0,607 y los modelos de Markov reproducen esta correlacion cuando son
forzados por un ruido bivariado gaussiano estandar de w(k, ) = 0,845.

1.00 7------- AREEEEE Nmooeee- 1--mo--- Tooooo- .
! ! Emax=0,951 ! !
3 080 77777777 Y A '
= ! ! ! ! !
X ! ! ! ! !
@ | I S S v !
= ! ! ! ! !
< ' : : : :
>\<‘: : 1 1 1 1
= 0.40 T------- e S !
3 ! ! . ! !
© ! ! ! ! !
o ! : ! ! !
0.20 +------- (el o SLLTEED SEETLLEE depenn-- :
0.00 i :. .: .: :.

0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00

w = Corr (wy(Artigas),w;(Melo))

Figura 6-2: Ilustracion de la relacion entre las correlaciones w(k,l) y £(k, 1) para el
semestre Abril-Setiembre (temporada fria) entre las estaciones Artigas y Melo.

Las realizaciones del vector w; son generadas a partir de la distribucion
normal multivariada con media el vector nulo 0 y matriz de varianza-
covarianza [{], cuyos elementos son las correlaciones w(k, ). Los valores
individuales de w.(k) siguen una distribucion normal estandar
(univariada), y en consecuencia se puede utilizar la ecuacioén [6-1] para
generar las series temporales de ocurrencia de precipitacion X, (k).
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Por construccion, cada serie sintética X;(k) seguird necesariamente la
cadena de Markov definida por las probabilidades de transicion p;;(k) y
Po1(k), de modo que cada serie también respetard la frecuencia relativa
global correcta de dias lluviosos.

Cabe destacar que se realizaron andlisis diferenciales para el semestre
Abril-Set. (temporada fria) y Oct.-Marzo (temporada cdlida), considerando
que los mecanismos de lluvia son distintos y por tanto la correlacion
espacial de la precipitacion potencialmente también. De contar con series
mas largas se podria fraccionar el afio en mayor nimero de periodos.

6.2.2 Cantidad de precipitaciéon

De forma andloga a la presentada para la ocurrencia de precipitacion, es
posible hallar la cantidad de precipitacion de los dias lluviosos a partir de
la distribucién normal multivariada con media el vector nulo 0 y matriz
de varianza-covarianza [Z], cuyos elementos son las correlaciones w(k,[)
tal que:
Corr[Y(k), Y. (D] = Corr [V (k), Y7 (D]

Donde Y, (k) y Y?(k) representan las series de montos de precipitacion
(cuando en ambas estaciones son simultaneamente distintos de cero) de
las series simuladas y observadas respectivamente.

A partir del vector z;, que contiene las realizaciones de la variable normal
estandar para cada estacion, se obtienen las series temporales de montos
de precipitacion Y (k), segun:

Y (k) = Fze(k), ar(k), Be ()]
Donde:

F: Funcién de distribucién gamma acumulativa de parametros a, (k)
y B¢ (k) para el dia t en la estacion k.

z,(k): Realizacion de la variable normal estandar para el dia ¢ en la
estacion k.

Finalmente, a partir de las series X;(k) e Y;(k) se obtiene la serie de
precipitacion diaria para la estacion k, P, (k):

P.(k) = Y (k) X (k)
Donde:

X:(k): Serie temporal de ocurrencia de precipitacion para la estacion k.

Y, (k): Serie temporal de montos de precipitacion para la estacion k.
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6.3 RESULTADOS

A modo de ejemplo, en la Figura 6-3 se presentan las matrices de
correlaciones de ocurrencia [Q)] y montos de precipitacion [Z] entre las
cuatro estaciones meteorologicas seleccionadas, obtenidas segun el
procedimiento anterior (de forma tal que las correlaciones espaciales de
las series sintéticas reproducen las de las observaciones). La entrada i, j
corresponde a la correlacion entre las estaciones i y j, siendo 1: Artigas,
2: Paysandu, 3: Melo y 4: Prado.

Cabe destacar que en el caso de la ocurrencia de precipitacion el calculo se
realizé a partir de 5.000 datos aproximadamente; mientras que para los
montos, dado que se deben considerar tinicamente los dias en que llovio
simultdneamente en ambas estaciones, se dispuso del orden de 900 datos
para cada par de estaciones.

Temporada fria Temporada calida
1 0,524 0,607 0,340 1 0,496 0,523 0,297
@qavr-sec — [ 0524 1 0540 0477 [@]oct-mar _ [ 0496 1 0,501 0465
0,607 0,540 1 0,439 0,523 0,501 1 0,394
0,340 0,477 0439 1 0,297 0465 0,394 1
1 0268 0,365 0,059 1 0169 0272 0,090
(zavr-sec — [ 0,268 1 0261 0223 (z]oct-war — (0169 1 0,259 0,242
0,365 0,261 1 0,108 0,272 0,259 1 0,221
0,059 0,223 0,108 1 0,090 0,242 0,221 1

Figura 6-3: Matrices de correlaciones de ocurrencia [Q2] y montos de precipitacion [Z]
entre las cuatro estaciones meteoroldgicas seleccionadas (Artigas, Paysandi, Melo y
Prado).

Se observa que en general (excepto para la tltima columna de las matrices
de montos [Z]) las correlaciones entre las distintas estaciones son menores
en la temporada cdlida (Oct.-Marzo), cuando son mas frecuentes los
sistemas precipitantes de origen convectivo de menor escala espacial.

Finalmente, en la Figura 6-4 se presenta la correlacion entre las series
observadas de ocurrencia y montos de precipitacion en funcion de la
distancia entre estaciones, diferenciando entre la temporada fria y la
temporada calida.

En algunos casos los valores de correlacion (simultdnea) obtenidos son
relativamente bajos, lo cual se debe a que las distancias entre las estaciones
asociadas son grandes (entre 240 y 500 km). Podria ser interesante, a
medida que aumenta la distancia entre estaciones, considerar la
correlacion desfasada entre las series (un dia en una estacion con el
siguiente en otra) de modo de capturar estadisticamente la evolucion
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espacial del sistema precipitante. No se dio dicho paso en esta primera
etapa de desarrollo.
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| E E E B Occ Abr-set
0.60 T-------- ------ W T i---| ®OccOct-Mar
- : - . ' ! B Monto Abr-set
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Figura 6-4: Correlacion entre las series observadas de ocurrencia y montos de
precipitacion en funcion de la distancia entre estaciones para el semestre Abril-Set.
(temporada fria) y Oct.-Marzo (temporada calida).

6.4 CONCLUSIONES

A partir del generador puntual “Markov+Gamma” con parametros
variables a lo largo del afio se implementd un modelo multipunto que
reproduce las correlaciones espaciales (simultdneas) observadas entre las
distintas estaciones.

Ello se logré con un conjunto de modelos individuales (puntuales) con
sorteos aleatorios temporalmente independientes pero espacialmente
correlacionados, mediante una simulaciéon simultanea de secuencias de
tiempo en multiples puntos.
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7.  Aplicacion al modelo hidrologico

La variabilidad temporal y espacial de la precipitacién sobre una cuenca
influye en la forma y duracion de su hidrograma de salida, por lo que una
buena caracterizacion de la lluvia en el espacio y tiempo conlleva a una
mejora en los resultados de la modelacion hidroldgica y de la gestion del
agua en ultima instancia.

En este sentido, en el presente capitulo se evalua la habilidad del
generador estocastico de precipitacion diaria para predecir, a partir de
acumulados mensuales y un modelo hidrologico, los caudales mensuales
en una cuenca. El interés de basarse en un generador de tiempo de paso
diario radica en su utilidad para otras aplicaciones incluyendo,
eventualmente, modelos hidroldgicos de paso diario. Surge entonces el
desafio de representar correctamente los acumulados mensuales y, en el
caso de cuencas de cierta extension, la correlacion espacial entre
pluviometros.

7.1 SELECCION DE LA CUENCA DE ESTUDIO

Se selecciono para el estudio una cuenca “grande”, comprendida en su
totalidad en Uruguay. Esta es la cuenca del rio Yi, afluente del Rio Negro,
con una extension superficial de 13.700 km? localizada en los
departamentos de Durazno, Flores y Florida.

Para la misma se dispone de registros diarios de precipitacién en cuatro
estaciones meteorologicas del INUMET durante el periodo 1981-2009:
Treinta y Tres, Durazno, Trinidad y Florida. Serd entonces necesario
emplear generadores de clima multipunto, que consideren también las
correlaciones espaciales entre los distintos puntos geograficos.
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En la Figura 7-1 se presenta la delimitacion de la cuenca de estudio y la
distribucion espacial de las estaciones disponibles, junto con el area de
influencia de cada estacion segin el método de Thiessen (Tabla 7-1).

A Estaciones meteorolégicas
| Poligonos de Thiessen
"\ Cuenca de estudio

Treinta y Tres
A

Florida #
A

\\

%
Rio de la Plata \&“’\ P
MéNTEV{DEQ/

. e

0 15 30 60 .
_:—Km

Figura 7-1: Delimitacion de la cuenca de estudio, distribucidon espacial de las
estaciones disponibles y poligonos de Thiessen asociados.

Tabla 7-1: Relacion de areas por estacion segun el método de Thiessen.

Estacion Area de influencia
Treintay Tres 9%
Durazno 52%
Trinidad 15%
Florida 23%
7.2 METODOLOGIA

7.2.1 Generacion de series sintéticas de precipitacion diaria

Para la cuenca del Yi, considerando su extensidn, es necesario emplear
generadores de clima multipunto que preserven las correlaciones
espaciales entre las distintas estaciones. Por lo tanto, se empled el
generador multipunto Markov+Gamma desarrollado previamente en el
capitulo 6.
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Para la generacion de las series sintéticas de precipitacion diaria se
realizaron tres simulaciones, que difieren en las matrices de correlaciones
de ocurrencia [Q] y montos de precipitacion [Z] entre las estaciones de la
cuenca:

* Siml: se consider6 que no existe correlacion espacial entre los
distintos puntos geograficos (suertes independientes).

®* Sim2: se consideré que la correlacion entre las estaciones es
maxima (suertes idénticas).

® Sim3: se calcularon las correlaciones para cada semestre, Abril-Set.
(temporada fria) y Oct.-Marzo (temporada calida), segun la
metodologia explicada en el capitulo 6 (suertes correlacionadas).

En cada caso se simuld una serie de 1000 afios de longitud.

A modo de ejemplo, la Figura 7-2 muestra la relacion entre las
correlaciones w(k,l) y &(k,1) para las estaciones Durazno y Trinidad
(ubicadas a 50 km de distancia entre si), calculada considerando las
probabilidades de transicion diarias de cada estacion durante el semestre
Abril-Set. Se observa que la curva resultante pasa por el origen, ya que
variables independientes de forzamiento producirdn series sintéticas
independientes, y se eleva a un maximo de &4, (k,1) = 0,950 cuando las
cadenas de Markov para los dos sitios son forzados con numeros
aleatorios idénticos. Para estas dos estaciones, en el semestre Abril-Set, la
correlacion observada &°(k,1) es de 0,745 y los modelos de Markov
reproducen esta correlacion cuando son forzados por un ruido bivariado
gaussiano estandar de w(k,1) = 0,951.
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Figura 7-2: Ilustracion de la relacion entre las correlaciones w(k, 1) y £(k, 1) para el
semestre Abril-Setiembre (temporada fria) entre las estaciones Durazno y Trinidad.
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Una vez generadas las series sintéticas para cada estacion y para cada
simulacién, se calculd la precipitacion media en la cuenca mediante el
método de Thiessen.

7.2.2 Simulacién del proceso precipitaciéon-escurrimiento

La simulacion del proceso precipitacion-escurrimiento en cada cuenca se
realizd mediante el modelo de Temez de paso mensual (Temez, 1977), el
cual se encuentra ampliamente difundido en Uruguay (IMFIA, 2002;
MVOTMA, 2011; Crisci, 2012).

Este modelo reproduce el ciclo hidroloégico de manera continua en el
tiempo de una manera simple y conceptual, considerando ecuaciones con
sentido fisico. Es un modelo de balance hidrico concentrado y de cuatro
parametros: @, Imxx, CPoy Hua= Can*AD donde AD es el agua disponible en
el suelo utilizable por el cultivo y Cap un coeficiente que se ajusta en la
calibracion.

En este caso, los valores de los parametros se consideraron iguales a los
obtenidos en la calibracién realizada a nivel regional a partir de los datos
de escurrimiento mensual registrados en doce subcuencas aforadas de
Uruguay (MVOTMA, 2011). Dichos valores se presentan en la tabla
siguiente.

Tabla 7-2: Parametros del modelo de Temez calibrados para Uruguay.

Parametro Descripcion Valor
a Coef|C|elnte de descarga del almacenamiento 0,0775 1/dia
subterraneo
L. Capacidad maxima de infiltracion 386 mm
cp, Coef|C|er'1'fe éd'lmen5|ona<':lo para calcular la 0,30
abstraccion inicial de lluvia
H,. Capacidad maxima de retencidn del agua en 0,916*AD

la capa superior del suelo

Las variables de entrada al modelo y la forma en que fueron estimadas se
presentan a continuacion.

® Precipitacion

Las series de precipitacion media mensual en la cuenca fueron
determinadas a través del método de Thiessen a partir de los datos
registrados en las estaciones y a partir de las series sintéticas
generadas con cada simulacion. En todos los casos se acumulo
mensualmente a partir de las series diarias.

A los escurrimientos obtenidos a partir de las series observadas se
les llamé “Obs”.
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e Areadelacuenca

El &rea de la cuenca fue determinada a partir de las curvas de nivel
cada 10 m de las cartas topograficas del Servicio Geografico Militar
(SGM), escala 1:50.000, utilizando un SIG.

e Evapotranspiracion potencial (ETP)

Dado que no se dispone de registros de ETP en la cuenca del Yi, se
empleo el mapa de isolineas de ETP media anual mensual extraido

del “Manual de Diseno y Construccion de Pequefias Presas”
(MVOTMA, 2011).

Isolineas de ETP Media Mensual

Figura 7-3: Mapa de isolineas de ETP media mensual (Fuente: MVOTMA, 2011).

Luego, para transformar dicho valor medio mensual en un ciclo
medio anual se emplearon los coeficientes de distribucion del ciclo
medio anual calibrados para el Uruguay, también extraidos de
dicho Manual.

Tabla 7-3: Coeficientes de variacion mensual de la ETP
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

1,88 1,56 137 088 058 036 037 047 061 094 125 1,72
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En la Figura 7-4 se presenta el ciclo medio anual de ETP obtenido
para la cuenca del Yi.
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Figura 7-4: Ciclo medio anual de evapotranspiracion potencial.

e Agua disponible del suelo

El valor medio de agua disponible en la cuenca fue calculado a
través de una ponderacion por area ocupada por cada unidad de
suelo dentro de la misma, de acuerdo a la informacion del
Compendio Actualizado de Informacion de Suelos del Uruguay
escala 1:1.000.000 (MGAP, RENARE), resultando un valor de
96 mm.

7.3 RESULTADOS

Para evaluar la habilidad del generador multipunto para predecir
precipitacion y -modelacion hidroldgica mediante- escurrimientos, se
compararon determinados estadisticos de la serie observada (en lo que
refiere a la precipitacion, ya que no se trabajoé con datos observados de
caudal) con los de las series simuladas y se construyeron una serie de
graficos comparativos.

Ademas, para determinar la bondad del ajuste entre las distribuciones de
las series simuladas y las observadas, se aplico el test no paramétrico de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) para dos muestras independientes.

A continuacidn se presentan los resultados obtenidos.

En primer lugar, en la Figura 7-5 se presentan las matrices de correlaciones
de ocurrencia [(}] y montos de precipitacion [Z] consideradas para cada
simulacion (Siml: suertes independientes, Sim2: suertes idénticas, Sim3:
suertes correlacionadas tal que las correlaciones espaciales de las series
sintéticas reproducen las de las observaciones). La entrada i, j corresponde
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a la correlacion entre las estaciones i y j, siendo 1: Treinta y Tres,
2: Durazno, 3: Trinidad y 4: Florida.

1 0 0 O 1 1 1 1
01 0 O

[Qsim1 = [Z]sim1 = 00 1 0 [Qsimz = [Z]simz2 = % % % %

0 0 0 1 1 1 1 1
1 0,900 0,841 0,830 1 0,561 0,475 0,411
qparr-see [ 0900 1 0,951 089 | aprsec (0561 1 0785 0,652
Sim3 0,841 0,951 1 0,916 Sim3 0,475 0,785 1 0,745

0,830 0,896 0,916 1 0,411 0,652 0,745 1

1 0,830 0,775 0,771 1 0,502 0,383 0,444

octemar _ [ 0,830 1 0944 0,868 oct—mar _ | 0502 1 0,727 0,539

[Q]¢] = [Z]9; =
sim3 0,775 0944 1 0871 sim3 0383 0727 1 0617
0,771 0868 0871 1 0444 0539 0617 1

Figura 7-5: Matrices de correlaciones entre estaciones para cada simulacién
(Sim1: Suertes independientes, Sim2: Suertes idénticas, Sim3: Suertes
correlacionadas).

Se observa que en general, tal como era de esperar, las correlaciones entre
las distintas estaciones son menores en la temporada calida (Oct-Marzo),
cuando son mas frecuentes los sistemas precipitantes de origen convectivo
de menor escala espacial.

En la Figura 7-6 se presentan los diagramas de caja de acumulados
mensuales y trimestrales de precipitacion para la serie observada y las
series simuladas con el generador multipunto Markov+Gamma, a la vez
que los escurrimientos asociados simulados con Temez. Se incluyen los
percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90 (bigotes).

Precipitacion mensual Precipitacion trimestral
250 : : : : 600 ‘ : : ;
500 r
200 1
17
150+ T T T 1 T
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Volumen mensual escurrido Volumen trimestral escurrido
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Figura 7-6: Distribucion de totales mensuales y trimestrales de precipitacion para la
serie observada y las series simuladas y distribucidon asociada de escurrimiento segiin
Temez, para la cuenca del rio Yi. Se incluyen los percentiles 25, 50, 75 (cajas) y 10 y 90

(bigotes).

Las precipitaciones observadas presentan mayor dispersion (mayor
intervalo entre deciles extremos) que las simuladas, sobre todo a nivel
trimestral, lo cual se refleja en los escurrimientos pero atenuado debido a
la no-linealidad de la relacion precipitacion-caudal. La ventaja de
incorporar la correlacion espacial entre estaciones es notoria. Sin embargo,
la simulaciéon con suertes idénticas parece presentar un desempeno
superior al de suertes correlacionadas, lo cual puede deberse a la
compensacion con una correlacion espacial exagerada de la varianza
temporal multimensual que no rescata el modelo.

Finalmente, se empleo el test K-S para contrastar la hipdtesis nula de que
dos muestras independientes de tamafios n y m (en este caso, serie
observada y simulada) proceden de una misma distribucion (sin
especificar la misma). Para ello se comparan las funciones de distribucion
acumulada de ambas muestras, F,(x,ps) V Fn(Xsim), vy se calcula el
estadistico del test segtin:

Ds = mj‘?Xan(xobs) - Fm(xsim)l
el cual se interpreta como la mayor diferencia (en valor absoluto) entre las

distribuciones empiricas acumuladas de n observaciones de x,,; y m
observaciones de x,,.
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La hipotesis nula, que afirma que las distribuciones poblacionales de las
dos muestras son iguales, se rechaza al nivel de significacion a cuando

(Wilks, 2006):
1,1 1 1
p.> |-5(5+ ) (G
2\n m a

Si la hipdtesis nula es cierta, es de esperar que dicha diferencia sea
pequena, y en ese caso se dice que la serie simulada reproduce la
distribucion observada.

1/2

En la Tabla 7-4 se presenta el valor del estadistico obtenido para cada una

de las series simuladas de acumulados mensuales y trimestrales de

precipitaciéon y escurrimiento en comparacion con las series observadas.

En color rojo (verde) se indican los casos en los que se rechaza (no se

rechaza) la hipotesis nula.

Tabla 7-4: Distancia maxima entre las distribuciones empiricas acumuladas (estadistico
del test K-S) de las series observadas y las series simuladas (Sim1: Suertes
independientes, Sim2: Suertes idénticas, Sim3: Suertes correlacionadas).

Distancia maxima entre distribuciones acumuladas
Umbral

Variable (@ =0,01) Sim1 Sim2 Sim3
Precipitacion mensual 0,089 0,194 0,039 0,096
Precipitacion trimestral 0,153 0,195 0,067 0,106
Volumen escurrido mensual 0,089 0,096 0,028 0,052
Volumen escurrido trimestral 0,153 0,097 0,051 0,055

De la tabla anterior se desprende que segtn el test de K-S, adoptando un
nivel de confianza del 99%, la simulacion con suertes independientes no
logra reproducir la distribuciéon observada de precipitacion (mensual y
trimestral) ni de escurrimientos mensuales, aunque si la del volumen
escurrido a nivel trimestral. En cambio, las simulaciones con suertes
idénticas y correlacionadas si logran reproducir las distribuciones
observadas, excepto la de precipitacion mensual en el caso de suertes
correlacionadas.

7.4 CONCLUSIONES

Se evalu¢ la habilidad de un generador estocastico de precipitacion diaria
para representar las propiedades estadisticas de acumulados mensuales y
trimestrales de precipitacion y -modelacion hidroldgica mediante- de
escurrimiento para una cuenca de Uruguay, la cuenca del rio Yi, que
requiere considerar también las correlaciones espaciales entre los distintos
puntos geograficos.
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Para ello se empled el generador multipunto Markov+Gamma con
parametros variables a lo largo del afio, desarrollado previamente en el
capitulo 6, de forma tal que las correlaciones espaciales de las series
sintéticas resultantes reproducen las de las observaciones.

Se llegd a que las series simuladas de esta forma reproducen de manera
satisfactoria las distribuciones observadas tanto de precipitacion como
escurrimiento, siendo indiscutible la ventaja de incorporar la correlacion
espacial entre estaciones.
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8. Conclusiones

En este trabajo de tesis, luego de una extensa revision bibliografica, se
formularon y evaluaron distintos modelos estocasticos para la simulacion
de la precipitacion diaria en un punto geografico, con el propdsito de
seleccionar el modelo mas adecuado para Uruguay, al cual luego
incorporarle sesgos climaticos y la correlacion espacial entre las distintas
estaciones.

En primer lugar se implementé un modelo de cuatro parametros,
denominado “Markov+Gamma”’, que emplea una cadena de Markov de
primer orden para simular la ocurrencia de precipitacion diaria (a partir
de las probabilidades de que llueva condicionales a que llovid o no llovio
el dia anterior), y la distribucion gamma de dos parametros (a y £,
parametros de forma y escala respectivamente) para simular la cantidad
de precipitacion en los dias lluviosos. Este modelo fue implementado en
dos modalidades: i) asumiendo que los pardmetros son estacionarios a lo
largo del afo y, ii) incorporando el ciclo medio anual de los pardmetros,
para lo cual para cada dia del afo se consider6 una ventana movil
centrada de +/- 30 dias donde se entrenaron los valores de los parametros
que se asignan a dicho dia. En ambos casos los pardmetros del modelo
fueron estimados mediante el método de maxima verosimilitud.

Se formuld luego un segundo modelo denominado “Markov+Exp.Mixta”,
de cinco parametros, que difiere en el método para simular la cantidad de
precipitacion de los dias lluviosos, en el cual la misma se sortea a partir de
una distribucion exponencial mixta de tres parametros (a: parametro de
ponderacion, 31 y B2: parametros de las distribuciones exponenciales). Este
modelo fue implementado considerando parametros variables a lo largo
del afio, con procedimiento analogo al explicado anteriormente.
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Los modelos desarrollados fueron entrenados en 22 estaciones
meteorologicas de Uruguay, en las cuales se disponia de datos diarios de
precipitacion en el periodo 1981-2009 (periodo con mayor cantidad de
datos simultdneos). Si bien los montos de precipitacion en las estaciones
pluviométricas son muy semejantes a los de las estaciones meteorologicas,
presentan diferencias sutiles (menor registro de dias con muy poca lluvia)
que afectan a los pardmetros del generador de tiempo por lo que no es
conveniente incluirlas.

Una vez estimados los parametros para cada modelo y punto geografico,
se simularon 100 series de 10.585 dias de longitud, equivalentes al largo de
las series historicas disponibles.

Para evaluar la habilidad del ensemble generado en cada caso se
consideraron estadisticos enfocados tanto en los dias de lluvia como en los
montos de precipitacion (frecuencia de lluvia, probabilidades de que
llueva condicionales a que llovio o no llovid el dia anterior, longitud de
rachas secas, precipitacion diaria y acumulados mensuales, trimestrales y
anuales, recurrencia de eventos lluviosos, etc.), a partir de los cuales se
realizaron diversos andlisis apuntando a la reproduccion del ciclo y media
anual, asi como a la variabilidad interanual y a la distribucion de
extremos.

En general se verifica que las series simuladas reproducen de manera
satisfactoria los estadisticos seleccionados de las series observadas, siendo
indiscutible la ventaja de incorporar el ciclo medio anual de los
parametros. El peor desempefio lo presentan en lo que respecta a la
variabilidad en escalas multimensual e interanual (ambos modelos
producen sobredispersion) y a los valores extremos de exceso y déficit
hidrico (en algunos casos los modelos subestiman los valores maximos
observados). Como es de esperar, cuanto mas sensible es el estadistico a
eventos extremos muy esporadicos, mas dificil es entrenar los modelos
para que dicho estadistico sea reproducido adecuadamente.

Respecto a la evaluacion comparativa de los dos modelos desarrollados,
de los resultados obtenidos para Uruguay se desprende que si bien el
generador Markov+Exp.Mixta tiene un desempefio marginalmente
superior que el Markov+tGamma (sobre todo en lo que refiere a la
variabilidad interanual), no se justifica el uso de un modelo menos
parsimonioso. Esta conclusion resulta interesante ya que, segun
numerosos trabajos anteriores desarrollados fundamentalmente para
Estados Unidos, la distribucion exponencial mixta tiene un desempeno
sustancialmente superior que la distribucion gamma. Sin embargo, dado
el relativamente estrecho espectro de regimenes climaticos en Uruguay, se

Maestria en Ingenieria - Mecdnica de los Fluidos Aplicada 132



Desarrollo de un generador estocdstico de precipitacion diaria y su aplicacion en Uruguay

llegd a que no se justifica el uso de distribuciones mixtas para simular la
intensidad de precipitacion diaria.

Por lo tanto, se continud trabajando con el modelo Markov+Gamma con
parametros variables a lo largo del afio.

Luego, se procedi6 a la incorporacion de sesgos climaticos al generador de
tiempo desarrollado, buscando que dicha herramienta sea util para la
aplicacion en sistemas expuestos a riesgo climatico.

Para ello, en primer lugar, se realizo una caracterizacion de la sefial de
ENOS en estadisticos de precipitacion a partir de datos diarios en
Uruguay. El andlisis consistio en estratificar las series de datos en cuartiles
segun el indice N3.4 en el trimestre NDE y calcular, para cada cuartil, el
ciclo medio anual para el afio climatologico (Set.-Ago.) de diversos
estadisticos considerando una ventana movil centrada de +/- 30 dias. Al
igual que para la evaluacion de los generadores de tiempo desarrollados,
se consideraron estadisticos enfocados tanto en los dias de lluvia como en
los montos de precipitacion. Se obtuvieron varios resultados novedosos: la
identificacion de los periodos de senal independizados de los meses
calendario, la separacion del sesgo en montos y en frecuencia de lluvia y
las diferencias regionales en ambos sesgos. En el caso de los montos de
precipitacion, tanto para los eventos El Nifio como La Nina, la sefial
significativa se limita casi exclusivamente a la primavera e inicio del
verano, presentando un gradiente de sureste a noroeste. En cambio, para
la frecuencia de dias de lluvia, también se identificaron periodos
significativos de menos dias de lluvia de lo habitual para los eventos La
Nifia durante el periodo Marzo-Julio en varios casos. Ademads, otra
diferencia es que las variaciones regionales de la sefial de ENOS en la
frecuencia de lluvia son menos notorias que cuando se consideran los
montos, siendo la sefial mds intensa en Melo (region este) y no en Artigas
(regién noroeste).

Se propuso luego una metodologia para la incorporacién de sesgos
climaticos al generador de tiempo Markov+Gamma con parametros
variables a lo largo del afio, mediante una variable de condicionamiento
que permite remuestrear selectivamente los datos historicos de modo de
producir secuencias sintéticas consistentes con un escenario determinado.
En este caso, como variable de condicionamiento se emplearon las
anomalias del indice N3.4 promediadas en el trimestre NDE para afios no
calendario que van de setiembre a agosto.

Los resultados obtenidos muestran que el procedimiento desarrollado
logra capturar satisfactoriamente la sefial de ENOS, siendo clara su
influencia sobre el régimen de precipitacion, sobre todo durante las fases
extremas, El Nifio y la Nifia. Esto resulta muy interesante ya que plantea la
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posibilidad de prever sesgos en la distribucién esperada de la lluvia
empleando como predictor el ENOS, predictor climatico mds importante
de la precipitacion en Uruguay, sobre todo considerando la existencia de
numerosos modelos que pronostican exitosamente el indice N3.4 hasta
con un afno de antelacion.

Algunas aplicaciones requieren considerar la precipitacion acumulada
sobre un area de cierta extension, lo cual exige considerar también la
correlacion espacial entre pluviometros. Surge entonces el desafio de
implementar un generador de clima multipunto, que preserve las
correlaciones espaciales (simultdneas) observadas entre las distintas
estaciones.

Para ello, al modelo Markov+Gamma puntual se lo modificéd de forma tal
de generar un conjunto de modelos individuales con sorteos aleatorios
temporalmente independientes pero espacialmente correlacionados, a
través de la simulacion simultanea de secuencias de tiempo en multiples
puntos empleando una distribucién normal multivariada. Se realizaron
analisis diferenciales para el semestre Abril-Set. (temporada fria) y Oct.-
Marzo (temporada célida), considerando que los mecanismos de lluvia
son distintos y por tanto la correlacion espacial de la precipitacion
potencialmente también.

Finalmente, se aplico el generador de tiempo para el céalculo del
escurrimiento mensual mediante el modelo de precipitacion-escorrentia
de Temez, el cual se encuentra ampliamente difundido en Uruguay. Para
el estudio se seleccioné la cuenca del rio Yi, afluente del Rio Negro, con
una extension superficial de 13.700 km? comprendida en su totalidad en
Uruguay, que requiere considerar también las correlaciones espaciales
entre los distintos puntos geograficos. Se evaluo la habilidad del
generador multipunto Markov+Gamma (desarrollado previamente) para
representar las propiedades estadisticas de acumulados mensuales y
trimestrales de precipitacion y -modelacion hidroldgica mediante- de
escurrimiento en la cuenca. Se llegd a que las series simuladas de esta
forma reproducen de manera satisfactoria las distribuciones observadas
tanto de precipitacion como escurrimiento, siendo notoria la ventaja de
incorporar la correlacion espacial entre estaciones.

De esta manera, como resultado de este trabajo de tesis se obtuvo una
herramienta de modelacion estocastica de precipitacion diaria en Uruguay
de utilidad en diversos sectores tales como la gestion de recursos hidricos
y productivos, capaz de reproducir el clima medio de la variable de interés
(incluyendo la co-variabilidad espacial) e incorporar sesgos en presencia
de forzantes climaticos como ENOS.
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9.

Futuras lineas de investigacion

A continuacion se enumeran algunas de las posibles lineas de
investigacion a desarrollar en el futuro:

Generalizacion de la metodologia propuesta para la incorporacion
de sesgos climaticos al modelo desarrollado, de modo que permita
mayor flexibilidad en la construccion de series sintéticas de
precipitacion asociadas a prediccion climatica estacional en sus
diversas metodologias (numérica, estadistica y combinada) y
-eventualmente- también para escenarios climaticos en horizontes
de tiempo mayores.

Adaptacion del modelo multipunto de manera de considerar la
correlacion desfasada (por ejemplo entre un dia y el siguiente) entre
las series a medida que aumenta la distancia entre estaciones, de
modo de capturar estadisticamente la evolucidon temporal y espacial
del sistema precipitante (Joyce et al., 2004).

Incorporaciéon de variabilidad en los pardmetros del modelo
alrededor de su valor esperado, de modo de aumentar la
variabilidad temporal de las series sintéticas de precipitacion diaria
(Jones y Thornton, 1997). Esto también podria contribuir a mejorar
la reproduccion de los valores extremos de las series observadas.

Incorporacién de otras variables meteoroldgicas (radiacion solar,
evaporacion, temperatura minima y mdaxima, etc.) al generador de
tiempo desarrollado, incluyendo la co-variabilidad espacial y entre
variables (Richardson, 1981; Wilks, 1999b). El elemento restrictivo
para esta linea de trabajo es la conformacion de bases de datos
observadas de calidad, frecuencia, cobertura y extension adecuada.
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* Generacion de series sintéticas de precipitacion diaria en puntos y
areas donde no se dispone de registros histéricos, mediante la
interpolacion de parametros entrenados en estaciones proximas y/o
integracion espacial de montos simulados por el generador de
tiempo (Wilks, 2008; Wilks, 2009; Camberlin et al., 2014).
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