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RESUMEN:

Se presenta un estudio acerca de la seleccidnrdejta distribucion probabilistica para las
variables medias mensuales multianuales de lapgita@dion, temperatura y humedad relativa en el
departamento de Boyaca (Colombia), para con basestas distribuciones y el uso de iso-
percentiles realizar predicciones de dichas vaegabbe seleccionaron las distribuciones Normal,
Gamma, Weibull y LogNormal para ajustar los datpgara encontrar cual distribucion ajusta
mejor los datos se utilizaron los criterios de infacién basados en la méxima verosimilitud de
Akaike (Akaike Information Criterion) y BayesianBgyesian Information Criteron). Se presentan
los resultados tanto en forma tabular como grafjcana validacién de la metodologia para los
datos de precipitacion.

ABSTRACT:

A study on the selection of the best probabilidigiribution for multi-year monthly average
of rainfall, temperature and relative humidity \adnies in the department of Boyaca (Colombia) is
presented, as the basis on these distributionghendse of iso-percentiles perform predictions of
these variables. Normal, Gamma, Weibull and logrbmistributions were selected to fit the data.
To find which best fits the data criteria infornmatibased in maximum likelihood, Akaike (Akaike
Information Criterion) and Bayesian (Bayesian Infation Criteron) were used. The results are
presented in both tabular and graphical form, andlidation of the methodology for rainfall data.

PALABRAS CLAVES: Distribuciones de probabilidad; Variables climatptas; Criterios de
informacion; Boyacd; Iso-percentiles.



INTRODUCCION

El objeto de éste trabajo es determinar la distifouprobabilistica de mejor ajuste para los
datos medios multianuales de las variables climagiohs precipitacion, temperatura y humedad
relativa en el departamento de Boyacad (Colombiay partir de esta funcion de distribuciéon
encontrar iso-percentiles (25, 50 y 90) con lodesupoder predecir dichas variables. Los datos
utilizados fueron tomados del catalogo de estasiaiimatoldgicas proporcionado por el Instituto
de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientatks Colombia (IDEAM). Se probaron las
distribuciones Normal, Gamma, Weibull y LogNormara ajustar los datos (Navarrete, 2008;
Minka 2002; Aristizabal, 2012; Martinez, 2011; Galsh et al, 2015); y para encontrar cual
distribucion ajusta mejor los datos se utilizaros kriterios de informacion de Akaike (AIC)
(Akaike, 1974) y Bayesiano (BIC) (Akaike, 1978; @einz 1978). Un aspecto importante de los
criterios de informacion es que estos estan asosiadn el método de maxima verosimilitud, el
cual, en modelos causales, esta basado en el supgigegue las variables observadas siguen una
distribucion normal multivariante (Caballero, 201lLa idea clave del AIC es la de penalizar un
exceso de parametros ajustados, mientras que BiCeke penaliza el nimero de parametros
teniendo en cuenta que el AIC podria no ser agardente justificable (Caballero, 2011;
Montesinos, 2011; Ramirez, 2000). Para la predicclé las variables se utiliza el valor del
percentil 50 como valor de la mediana de la digtidn (Estudio para determinar la vulnerabilidad
y las opciones de adaptacion del sector energévicmbiano frente al cambio climatico, 2013)

Se encontré poca informacion del ajuste de distidnes probabilisticas aplicada a series de
datos hidroldgicos (Ayodele, 2015; Chaouche, et28110; Donat, 2012; Raisanen, 2009; Hingray,
2007), entre los cuales a nivel local se destatenlehjo presentado por Dorado et. al. en el 2006
donde analizaron la variabilidad espacio-tempoealadprecipitacion mensual y anual en el area de
influencia aguas abajo del embalse de regulaci@bastecimiento SARA-BRUT, ubicado en el
departamento del Valle del Cauca, Colombia. Parajedte de las series historicas se usaron
modelos de distribucion de probabilidad tedricancdGumbel, Normal, LogNormal y Wakeby, y
modelos de distribucién empirica, como Weibull ywiaehr. Se utilizé la prueba de Error Estandar
de Ajuste (EEA) para seleccionar el modelo teddieanejor ajuste. El modelo Wakeby presento el
mejor ajuste en el 89% del total de estacionesizaus, el cual corresponde a un modelo
probabilistico adecuado para representar los casidi@ crecidas maximas diarias o instantaneas en
una region. No obstante para nuestro estudiojskailnicion Weibull se presenta como la mas
confiable debido a su versatilidad (Behar y GrinZi¥)4), (Moreno et al 2011). En su trabajo de
maestria (Navarrete, 2008) encuentra que paraitesi@s de AIC y BIC la distribucion Weibull es
la que mejor describe los datos. En el trabajo diEleétonet al. (2015) aplicado a la serie de
temperaturas del departamento de Boyaca, se engugue graficamente las distribuciones
Normal, Gamma y Log normal presentan comportamgntauy similares para la variable
temperatura media; la distribucién Weibull difiele estos comportamientos tanto graficamente asi
como cuando se aplican los criterios AIC y BIC. aftiste segun el logaritmo de la funcion de
méaxima verosimilitud muestra que distribucion Wdilms la mas adecuada en la mayoria de las
estaciones seguida de las funciones Normal y Gamma.

En cuanto a la utilizacién de isopercentiles saienttan trabajos como el de Walschburger
et al. (2015) para la determinacion de caudales ecologioosbase en desviaciones aceptables
sobre el caudal medio interanual. Angaeital. (2013) hacen uso de iso-percentiles de caudales de
probabilidad de excedencia 97.5 utilizados com@dpracion de caudales minimos en diferentes
escenarios, en el San Diego County Hydrology Ma(2@03) se utiliza un mapa de iso-percentil
85 para estimar el volumen de escorrentia. Tetngl. (2009) proponen un método de indice de
estacion percentil para estimar la precipitaciommadelos de paso de tiempo, haciendo uso de
percentiles en periodos climatolégicos para est@sigue reportan datos en tiempo real.



METODOLOGIA

La informacién para la realizacion del estudio fa®porcionada por el Instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales@aombia (IDEAM), el cual cuenta con 35
estaciones climatoldgicas en la region, las cusdgwesentan en la tabla 1 junto con la extengon d
la serie analizada. De estas estaciones se obitgvoreedio multianual de la variable temperatura,
y se realizaron los histogramas de frecuencia pada una de las estaciones con la finalidad de
determinar graficamente las funciones a ajustar.clamto al tratamiento de las series no fue
necesario realizar completado de datos.

Se aplicaron las pruebas de Mann-Kendall (Mann5184ndall, 1975) y Rachas con la
finalidad de validar supuestos de homogeneidaggtaliedad de las estaciones muestreadas. Los
resultados obtenidos mostraron que la mitad deefdaciones presentan un comportamiento
homogéneo y aleatorio. Como el objetivo del tralepresentar las funciones de distribucion de
mejor ajuste a las series de datos, no se reatizeansformaciones a las mismas.

Tabla 1. Estaciones climatoldgicas

NOMBRE CcODIGO | ANOS NOMBRE CcODIGO | ANOS
PTO BOYACA 23115010 39 TUNEL EL 35095030 42
OTANCHE 23125080 39 UPTC 24035130 45
Buena Vista 23125100 20 SURBATA BONZA 24035120 6D
APTO FURATENA 2312514Q 23 TUNGUAVITA 24035170 46
INST ggﬁi i’ANTA 24015090, 28 CHITA 24035250 42
VILLA CARMEN 24015220 46 SATIVANORTE 24035320 39
VILLA DE LEIVA 24015300 | 34 NUEVO COLON 35075010 48
SIERRA LA 24025030 47 I\I/INASCTAANCA;\IE 35075040, 32
CUSAGUI 24035010 28 CAMPOHERMOSQ 35085050 27
BETEITIVA 24035010/ 23 CARDON 35235010 39
COPA LA 24035040 22 BELENCITO 24035150 47
GUICAN 24035070 23 COCUY 24035240 40
APTO A LLERAS C 2403534( 32 ANDALUCIA 24035350 18
CHISCAS 24035310 40 VILLA LUISA 35075030 29
RONDON 35085020 42 VIVERO 35085040 3@
SAN RAFAEL 24035180 34 CORINTO 35195050 29
SUTATENZA 35075020 44 TUNEBIA 37035010 40
BOAVITA 24035330, 36

Fuente: Catalogo red estaciones hidroclimaticas — IDEAM

Por medio de los software' R ParameterSolvéise procesaron los datos y se estimaron los
parametros, con el fin de hallar las distribuciodesprobabilidad y las funciones de maxima
verosimilitud, las cuales fueron utilizadas pargwar los criterios de informacioén Akaike (AIC) y
Bayesiano (BIC); con base en estos se escogiétidbdicion de mejor ajuste (Calderénal. 2015,
Akaike, 1974, Akaike 1978, Schwarz 1978).

Las distribuciones de probabilidad y los critesesdescriben a continuacion:

! hitps://www.r-project.org/
2 https://biostatistics.mdanderson.org/softwaredoauiSingleSoftware.aspx?Software_1d=6



Distribuciones de probabilidad

Distribucién normal est4 dada por dos parametros de la funcigp)f(dondec representa
la desviacion estandar y p la media de la muestra.

_(x-w?

fO) =—=e = [1]

Distribucion Gammaes un caso especial de la distribucion Peargam Iti donde sus
parametros deben ser diferentes de 0. Esta disibibesta dada por(a) la funcion gamma de,
B como el parametro de escala gs el parametro de forma.

f@) = mx® Ve 2]
=L _ L
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Distribucién Weibull se describe segun los pardmetros de escalalizbmanp, formamy
a como origen de la distribucion.
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Distribucién Log normal esta dada por dos parametros doadepresenta la desviacion
estandar y p la media de la muestra

1 _((ln(X)z—u)z)

2 4]

f&) =

e
xXov2n

Méxima verosimilitud

La funcion de maxima de verosimilitud estd dadalg@anaxima probabilidad de que ocurra
0 se dé una determinada muestra si es ciertaitaaesbn que hemos efectuado, o el estimador que
hemos planteado. La densidad conjunta para esasvab®nes es denotada como L = f(xi, p), y la
maxima verosimilitud pude ser obtenida tomandcelavdda de L en relacion con la probabilidad p
igualando la funcién a 0, para lo cual es mejoraologaritmos de la funcién L y derivarlo; n es el
numero de observaciones.

Normal

In(x)L(x,u,02) = —nln(x) (GM)M [5]

202
Gamma
In(x)L(x, @, f) = naln(f) —nIn[[(a)] + (o — 1) XL, (In(xi)) — B Xi=,(xi)  [6]

Weibull



In(x)L(x,a, B) = n[In(a) — aln (B)] + (a — 1) XL, (In(xi)) —% i (xi?)  [7]
Log-normal

n )2 n i 2
In()L(x, #,0%) = —2n(2n0?) — Si, (In(xi)) — Z=000) 4 BobnGl) _ e g
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Calculo AIC vy BIC

El criterio de informacion Akaike propuesto en 19y4utilizado como un estimador
insesgado, precisa que el modelo de probabilidadeater valor AIC es el que se selecciona como
el mejor al que se le ajustan los datos. La funeistd dada por la maximizacion del logaritmo de
la maxima verosimilitud denotado como (In L) y Kesnimero de parametros de la funcion de
probabilidad (parametros en el modelo):

AIC = 2K — 2In (L) [9]

La estructura del AIC esta compuesta por la maxaoan del logaritmo de verosimilitud, es
decir, como componente de la falta de ajuste deletooy K como el nUmero de parametros
estimados dentro del modelo como componente delipadalLa penalidad es una medida de la
complejidad o compensacion por el sesgo debidofalta de ajuste cuando los estimadores de
maxima verosimilitud son empleados (Bozdogan, 8Acuiia et. al. 2012).

BIC sirve para la seleccion del modelo entre unjwun finito de modelos, esta
estrechamente relacionado con el criterio AIC Yasa en parte en la funcion de probabilidad.
Para mejorar la inconsistencia del criterio AIC,aiMe 1978 y Schwarz 1978 presentaron un
criterio de seleccion de modelos desde la persebtiyesiana. Schwarz establecié que la solucion
de bayes consiste en seleccionar el modelo coralt@agrobabilidad a posteriori. El criterio de
informacion bayesiana (BIC) se define como:

BIC = 2In(L) + Kin(n) [10]
Percentiles

Los percentiles corresponden a una medida de zec#&in con la cual se describe una
muestra (Ballesteros, 2012), donde se distribuye pddlacion ordenada en 100 partes
correspondientes de 1%,...,99%; en este sentid@reéptil es un valor que no supera determinado
porcentaje de miembros de una poblacion o un \ddola variable en la posicion determinada
(Devore, 2008). El percentil se define mediantsidaiente ecuacion, donde n es el nimero total de
datos de la muestra y g es el percentil el cudkesea calcular:

(n*q)/100 = percentil [11]
RESULTADOS

Como se puede apreciar en la Tabla 2 la distrilbbugide mejor ajusta la mayoria de las
series de datos climatoldégicos tomados es la Weibaimbién se presenta el valor del percentil 50
como base para la construccion de los planos deeistentiles los cuales pueden ser utilizados con
propésito de predicciéon de las variables. Aunqubtan se calcularon los valores de percentil 25 y
90, se utilizd el percentil 50 como valor apropiapara la prediccion ya que los otros o
subestimarian o sobreestimarian el valor.



Tabla 2. Distribuciones de probabilidad de mejor ajuste rg@etil 50 para cada variable

Humedad Relativa Precipitacion Temperatura
Estacion (%) (mm) W)

Distribucion | P-50 | Distribucion | P-50 [ Distribucion| P-50
PTO BOYACA Weibull 78.3 Normal 189.6 Weibull 27.16
OTANCHE Normal 88.6 Normal 290.9 Weibull 24.11
BUENAVISTA Normal 88.7 Gamma 164.11 Normal 1508
APTO FURATENA Normal 85.7 Weibull 157.9 Log Normal 22.%6
INST AGR SANTA
SOFIA Gamma 77.7 Weibull 106.4 Normal 16.2
VILLA CARMEN Weibull 77.8 Weibull 75.3 Weibull 13.9p
VILLA DE LEYVA Weibull 72.4 Gamma 91 Weibull 16.97
SIERRA LA Weibull 84.9 Weibull 163.1] Gamma 123
CUSAGUI Gamma 80.3 Gamma 99.8 Weibull 1235
BETEITIVA Weibull 78.9 Weibull 84.2 Normal 15.1
COPA LA Normal 80.4 Gamma 68.4 LogNormal 135
GUICAN Gamma 80.1 Gamma 93.8 Gamma 18.3
APTO ALLERAS C Weibull 70.1 Weibull 72.3 Weibull 14.3
CHISCAS Normal 72 Normal 114.5 Weibull 16.5
RONDON Gamma 87.6 Weibull 170.1 Gamma 16J15
SAN RAFAEL Normal 75.1 Gamma 71.7 Normal 15|2
SUTATENZA Weibull 77.8 Weibull 99 Normal 18.0p
TUNEL EL Gamma 83.6 Weibull 68.7 Normal 11)7
UPTC Normal 82.4 Weibull 71.9 Weibull 13.1
SURBATA BONZA Weibull 72 Weibull 76.1 Gamma 14.85
TUNGUAVITA Weibull 75.8 Weibull 89.1 Weibull 14.4
CHITA Weibull 73.3 Weibull 85.2 Weibull 11.8b
SATIVANORTE Weibull 67.6 Weibull 88.7 Weibull 9.14
NUEVO COLON Weibull 81.9 Weibull 80.7 Weibull 14.4pb
INST AGR
MACANAL Log normal | 76.1 Normal 193.6 Weibull 17.14
CAMPOHERMOSO Weibull 85 Weibull 154.1 Gamma 21.p
CARDON EL Weibull 78 Weibull 213.7 Weibull 6.35
BELENCITO Weibull 74 Weibull 76.8 Gamma 15.F
SIERRA NEVADA
COCUY Weibull 85.5 Weibull 77.5 Weibull 6.55
ANDALUCIA Weibull 84.1 Weibull 106.1] Weibull 9.7
VILLA LUISA Weibull 81.2 Weibull 90.8 Weibull 16.9
EL VIVERO Log normal | 77 Weibull 130.1 Weibull 19.15
CORINTO Weibull 86.8 Weibull 245.9 Weibull 18.45
TUNEBIA Weibull 75.4 Weibull 408.1] Weibull 245
BOAVITA Weibull 74.8 Weibull 102.5 Weibull 17.4

A continuacion se presentan graficos de las distidnes de probabilidad para una de las
estaciones climatoldgicas del estudio, en colode/se puede apreciar la distribucion Weibull.
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Figura 1.- Distribuciones de probabilidad

Con baseen estas funciones de distribucién y luego de estim distribucion acumulac
para cada una de las variables en cestacion, se estimaron los valores de-percentil 25, 50 y
90. A continuacion se presentan los planos pas&-percentil 50 para cada una de las varia

Humedad Relativa (%)
[ ]er6-71.1 [ 783-817
|:| F1.2-746 - 818-852
[ 7a7-752 [ es3-887

Figura 1.- Iso-percentil 50 para la humedad relativa
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Figura 2.- Iso-percentil 50 para la precipitacion

Temperatura (°C)
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Figura 3. Iso-percentil 50 para la temperatura



Se presenta en la Tabla 3 el error cuadratico nuatio las series multianuales de estaciones
de precipitacidon que no se tomaron en cuenta pararistruccion del plano de iso-percentiles y que
son utilizadas para validar la metodologia.

Si bien el error absoluto medio (EAM) es mas propiono medida de error, el error
cuadratico medio (RECM) es mas sensible a los casgsie las diferencias entre valores estimados
y observados son grandes, debido a que las difase@stan elevadas al cuadrado.

Tabla 3. Estimacion de la raiz del error cuadratico medi@pa precipitacion

ESTACION REAL | ESTIMADO | (ESTIM. — OBSERV.y
PTO NINO [23110030] 2281 2285 16
TRIQUE EL [23110040] 2290 2853 316969
PAUNA [23120140] 2317 2922 366025
COPER [23120210] 2392 3400 1016064
BORBUR 2 [23120250] 2864 2030 695556
GACHANTIVA [24010810] 1206 1573 134689
EMPORIO EL HDA [24010410] 1158 765 154449
ARCABUCO [24010630] 1121 1954 693889
SABOYA LA GRANJA [24010700] 1466 1437 841
MONIQUIRA [24010710] 1253 1953 490000
MINAS LAS [24010800] 1190 894 87616
CERINZA [24030590] 988 1062 5476
HOTEL EL [24030780] 928 713 46225
CAZADERO [35090060] 1721 3026 1703025
PAJARITO [35190050] 2580 5357 7711729
TUTAZA [24030650] 1045 1257 44944
SUSACON [24030240] 1212 1483 73441
GUAMO DE SISBACA [35090070] 1656 1462 37636
CURITAL [24030690] 1505 1206 89401
CAMPO REAL [35070500] 1617 1416 40401
ZETAQUIRA [35080010] 1776 2119 117649
MUZO [23120050] 2907 2970 3969

El valor del error cuadratico medio se estima dedaiente forma:

RECM = \/% Y (estimado — observado)® = \/% 138260412 = 792.75 mm

CONCLUSIONES

La distribucion de mejor ajuste para las variahlealizadas es la distribucién Weibull en la
cual para los parametros de humedad relativa ydmtyra se ajusta a un 60 % de las estaciones
analizadas, y para el pardmetro de precipitaciGajissta a un 54% del total de estaciones, lo cual
puede estar basado en la versatilidad de dichadiunta cual puede adoptar diferentes formas
segun sus parametros siendo muy adaptable a @seos climatoldgicos.

En cuanto a la distribucién espacial del percéstilse puede evidenciar que los mayores
valores de los parametros se ubican en la zonaiewota y occidental, en la zona sur se evidencian
valores medios, y en la parte central del departtonde Boyaca se presentan los valores mas bajos



de las variables, lo cual concuerda con la relaeiistente entre las variables, ya que la humedad
relativa depende de la temperatura siendo queual digponible ya sea precipitacion, cuerpos de
agua y/o humedad del suelo se puede evaporaraenbétnte.

Se considera que para el alcance de este trabajodello propuesto para la estimacién de la
variable precipitacion presenta resultados bast#ptables, estando sujeto a mejoras en cuanto a
la utilizacion de méas estaciones para la elabonadi&l plano de iso-percentiles. No obstante se
aprecia en la Tabla 3 que los resultados obteradda mayoria de los casos estan en margenes de
error permisibles.

Los métodos propuestos en el presente trabajo fermjustar y determinar de manera
sencilla distribuciones probabilisticas continuaplicadas a las variables climatolégicas
presentadas, permitiendo futuras estimaciones yepomones de la variable en condiciones de
incertidumbre.

El tamafio de la muestra influye directamente erol#iabilidad de los datos en el cual se
trabajo con un minimo de 18 y un maximo de 60 a@oa las estaciones analizadas.
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