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Resumen

El cambio climatico es el gran desafio del siglo XXI, cada afio se incrementa la frecuencia y la magnitud de los
fendmenos meteoroldgicos. Por lo tanto, resulta de gran importancia pronosticar las variables asociadas a este
fendmeno, como la precipitacion. Sin embargo, determinar e incorporar la incertidumbre asociada a las proyecciones
de variables meteoroldgicas es un problema que requiere de mayor investigacion. Es por ello que este articulo se
enfoca a evaluar la incertidumbre a través del método de Monte Carlo, incluyendo las proyecciones de precipitaciones
de los modelos de circulacion general y el downscaling con redes neuronales artificiales (RNA). Los resultados
obtenidos muestran que el downscaling con las RNA reduce significativamente la incertidumbre a las proyecciones
de los modelos de circulacion general. Se observa también una tendencia a subestimar las precipitaciones en la
mayoria de las estaciones y un sesgo en los outputs respecto a la serie historica.
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Abstract

Climate change is the great challenge of the 21st century, each year the frequency and magnitude of weather
increases. Therefore, it is of importance to forecast the variables associated to this phenomenon, such as precipitation.
However, determining and incorporating the uncertainty associated with projections of meteorological variables is a
problem that requires further investigation. For this reason, this research focuses on evaluating the uncertainty
through Monte Carlo, including the precipitation projections of the general circulation models and downscaling with
artificial neural networks. The results obtained show that downscaling with artificial neural networks significantly
reduces the uncertainty to the projections of the general circulation models. Furthermore, there is a tendency to
underestimate rainfall in most of the stations along with bias in the outputs related to the historical series.
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Introduccion

El quinto informe del Grupo Intergubernamental de Expertos del Cambio Climatico (IPCC, por sus siglas
en inglés) proyecta que el aumento de la temperatura global (de 1.5 °C a 4.5 °C) producto del calentamiento
global producira un gran impacto en los recursos hidricos, acortara el periodo de luvias, reducira la
cubierta de nieve, elevara el nivel del mar y generara con mayor frecuencia eventos extremos como
inundaciones y sequias (Gaillard et al., 2005). Se espera que la intensidad, frecuencia y duracién de los
eventos de precipitacion cambien con el calentamiento global (Bates et al., 2008). Asimismo, Guha-Sapir
et al. (2016) argumentan que evaluar la vulnerabilidad de un sistema hidroldégico se ha convertido en un
tema de interés general debido a que cada ario millones de personas en todo el mundo son afectadas por
desastres provocados por eventos naturales extremos atribuidos al cambio climatico (Gaillard et al., 2005;
IPCC, 2014). Por las razones anteriores, es de gran importancia evaluar los efectos que puede tener el
cambio climatico en una cuenca hidrolégica y contar con herramientas para proyectar si un ario sera seco
o humedo con el fin de mitigar o adaptarse ante un fenédmeno extremo.

Sin embargo, uno de los principales problemas para evaluar estos efectos sigue siendo la
incertidumbre en los escenarios proyectados. Segun Refsgaard et al. (2007), la incertidumbre puede ser
vista como una propiedad de la informacion empleada para tomar decisiones o como una manifestacion
de la confianza que se tiene en dicha informacién. La incertidumbre puede ser del tipo reducible o
irreducible. Segun Matott et al. (2009), la incertidumbre reducible puede ser disminuida mediante mejoras
en la adquisicion de los datos de entrada al modelo, la estructura del modelo y mejores calibraciones. Por
otro lado, la incertidumbre irreducible asociada con la prediccion de futuros resultados es la mas compleja
de evaluar y reducir, debido a que no se conoce el estado futuro de los factores y variables que intervienen
(Matott et al,, 2009). En el mismo contexto, existen una gran variedad de fuentes de incertidumbre, desde
el instrumento utilizado al momento de realizar la medicion hasta parametros especificos en el modelado.
De forma particular, en el modelado hidrolégico, las fuentes de incertidumbre provienen principalmente
de simplificaciones en los procesos hidrologicos, la conceptualizacion del modelo, los parametros y los
inputs (Mufioz et al, 2014; Wang et al, 2017). Estos ultimos estdn principalmente asociados a las
proyecciones de variables meteorologicas como la precipitacion.

En el caso de las redes neuronales artificiales (RNA), Lee et al. (2020) mencionan que las principales
fuentes de incertidumbre son la informacién de entrenamiento incompleta, los algoritmos de
entrenamiento, la estructura del modelo y una incorrecta parametrizacion del modelo. Segun Zhou et al.
(2020), la incertidumbre puede ser analizada como un fendmeno probabilistico o como un fenémeno
estadistico. En el primer caso, la incertidumbre se determina a partir de los datos histéricos. Por su parte,
en el analisis estadistico, la incertidumbre se calcula directamente a partir de una serie de experimentos.
De acuerdo con Rajabi et al. (2015), el método mads utilizado para el analisis de incertidumbre es el de Monte
Carlo, que es un método numeérico no intrusivo, basado en muestras, y que involucra la generacién de una
serie de muestras que caracterizan la incertidumbre. De forma paralela, Mae et al. (2021) establecen que la
estimacion bayesiana y Monte Carlo han sido comunmente utilizadas para la evaluacion de la
incertidumbre dentro de las técnicas machine learning, como por ejemplo las RNA.

Con base en todo lo expuesto, en este articulo se evalué mediante el método de Monte Carlo la
incertidumbre resultante de realizar el downscaling a las proyecciones de precipitacion mediante RNA.
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Caso de estudio

En la investigacion se selecciond como caso de estudio la subcuenca del rio Turbio, definida hasta la
estacion hidromeétrica Las Adjuntas (Figura 1). Se decidid usar solo esta subcuenca debido a que no existen
mas estaciones hidrométricas en la cuenca del rio Turbio, ademas de que es una zona de gran importancia
para el estado de Guanajuato, ya que en ella se encuentran las ciudades mas importantes, una gran
produccion agricola y un gran estrés hidrico. Ademads, es una subcuenca con escasa informacion
observada, permitiendo adecuar la metodologia a esta problematica para que pueda ser implementada en
otras cuencas de México. La subcuenca del rio Turbio se ubica al oeste del estado de Guanajuato y al noreste
del estado de Jalisco. Con un area de 2983 km?, comprende los municipios de Manuel Doblado, Purisima

del Rincoén, San Francisco del Rincdn y Ledn.
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Figura 1. Ubicacion de la subcuenca del rio Turbio y las estaciones meteoroldgicas utilizadas en la investigacion.
Fuente: Elaboracién propia.

En la investigacion se seleccionaron un total de 24 estaciones meteoroldgicas (Figura 1). Los
registros histdricos de precipitacion diarios se obtuvieron del Servicio Meteoroldgico Nacional de México
(SMN). Sin embargo, se trabajé con precipitaciones acumuladas medias mensuales con la finalidad de
poder modelar periodos mayores sin incrementar los tiempos de computo. Para poder seleccionar el
periodo de analisis fue necesario comparar la informacion de todas las estaciones y buscar un periodo en
comun donde los datos faltantes de una estacién no afectaran a las demas estaciones. Después del analisis
anterior, se establecié como periodo de comparacién del afio 1982 al 2014. En el caso de las estaciones con
datos faltantes en el periodo de andlisis seleccionado, estas fueron descartadas de la investigacion. Con
base en los datos de la serie histérica en la subcuenca, se tiene una precipitacién media anual de 656 mm;
la mayor parte de la precipitacién ocurre en los meses de junio, julio, agosto y septiembre (Figura 2). El mes
de julio es el mas lluvioso, ya que se precipitan 166.8 mm, y el mes mas seco es marzo, con precipitaciones
de 4.9 mm (Figura 2).
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Figura 2. Precipitacion acumulada media mensual en la subcuenca del rio Turbio.
Fuente: Elaboracién propia.

Materiales y métodos

La metodologia involucra los datos observados de las estaciones meteoroldgicas y las proyecciones del
modelo de circulacién general CSIRO-Mk3-6-0 (GCM, por sus siglas en inglés) para los escenarios de
emisiones de gases de efecto invernadero (GEI): RCP4.5, RCP6.0 y RCP8.5 del IPCC (Arnell & Lloyd-Hughes,
2014). Es importante comentar que la seleccion del modelo CSIRO-Mk3-6-0 se realizd después de
correlacionar las proyecciones de precipitacion de los 13 GCM que incluye el Proyecto de
Intercomparacion de Modelos Climaticos (CMIP5, por sus siglas en inglés) con los datos observados de las
estaciones meteorolégicas seleccionadas. El modelo CSIRO-Mk3-6-0 fue el que obtuvo las mejores
correlaciones con valores superiores al 0.5 (Para mas informacién del CMIP5, consultar: Orozco et al., 2020;
Parodietal, 2020; Taylor etal,, 2012). La metodologia propuesta también incluyo el uso de redes neuronales
artificiales (RNA) entrenadas y validadas para realizar el downscaling a las proyecciones del modelo CSIRO-
Mk3-6-0. Durante el proceso de evaluaciéon de la incertidumbre no se entrenaron nuevamente las RNA ni
se modifico su estructura. La condiciéon anterior permitié generar los outputs de una forma mas rapida.
Finalmente, se aplicé el método de Monte Carlo para evaluar la incertidumbre (Figura 3).
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Figura 3. Diagrama de flujo de la metodologia propuesta.
Fuente: Elaboracion propia.
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Enla simulacion con Monte Carlo se generaron primeramente las series aleatorias para cada una de
las estaciones meteoroldgicas (Figura 1) y para los escenarios RCP4.5, RCP6.0 y RCP8.5, los cuales sirvieron
como inputs de las RNA. Lo anterior se llevd a cabo tomando como referencia los valores del modelo
CSIRO-Mk3-6-0, que fueron multiplicados por una serie de numeros aleatorios generados a través de una
funcion de distribuciéon uniforme. Paso seguido, se calcularon las precipitaciones de salida a partir de las
series aleatorias mediante las RNA. Como resultado, se obtuvieron series temporales con las
precipitaciones a escala de la cuenca para las 24 estaciones y los tres escenarios de trayectorias de
concentracion representativas (RCP, por sus siglas en inglés) (Earth System Grid Generation-Lawrence
Livermore National Laboratory [ESGF-LLNL], 2020). Para poder simplificar la informacién y analizar su
comportamiento a lo largo de las simulaciones de Monte Carlo, se calcularon los valores medio, maximo y
minimo de las series temporales.

GCM y escenarios RCP

Los GCM son herramientas matematicas basadas en las ecuaciones de Navier-Stokes, las cuales
proporcionan informacion de proyecciones de variables meteoroldgicas considerando los escenarios de
emision denominados trayectorias de concentracion representativas (RCP, por sus siglas en inglés) del
IPCC [Padhiary et al, 2019]. Sin embargo, la informacién que proporcionan estos modelos es a escala
regional, dificultando su uso a escala de cuenca (Orozco et al,, 2020). Como una solucién a lo anterior, se
ha venido utilizando el downscaling, que consiste en una reduccion de escala para obtener una mejor
representacion de la heterogeneidad de las caracteristicas espaciales de la cuenca y temporales de las
variables meteoroldgicas (Bouwer et al., 2004; McSweeney et al., 2015). En esta investigacién se utilizaron
las RNA para realizar el downscaling a las proyecciones que se obtienen de los GCM para los escenarios
RCP del IPCC. Para ello, se entrenaron y validaron las RNA en cada una de las estaciones meteoroldgicas.
Para medir las eficiencias de las RNA se empled el coeficiente de correlacion (R), la varianza y la raiz del
error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés), ademas del Bias estimado usando la ecuacién
siguiente:

St 1(0i-Ey)

$.(0D x100 (N

Bias =

donde O: es las variable observada y E: es la variable estimada con las RNA. Finalmente, se ha

evaluado la eficiencia usando el estadistico F test (F), que es empleado para probar si las varianzas de dos

poblaciones son iguales. En el calculo de F se usa la ecuacion 2, que correlaciona la varianza de las RNA
con la varianza de los datos observados.
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En cuanto a los escenarios RCP, describen trayectorias plausibles de diferentes aspectos del futuro,
que se construyen para investigar las posibles consecuencias del cambio climatico (IPCC, 2014). En esta
investigaciéon se utilizaron los escenarios RCP4.5, RCP6.0 y RCP8.5. Segun IPCC (2014), en el escenario
RCP45 las maximas emisiones se alcanzan en el arfio 2040, y luego disminuyen, causando un
calentamiento global medio de 1.4 °C entre el 2046 y 2065; mientras que en el escenario RCP6.0 las
emisiones alcanzan su maximo alrededor del ario 2080, y luego disminuyen, con un calentamiento global
medio de 1.3 °C entre los arios 2046 y 2065. Finalmente, el escenario 8.5 es el mas drastico, con un aumento
de las emisiones durante todo el siglo XXI y produciendo un calentamiento global medio de 2.0 °C entre los
afios 2046 y 2065. Con base en lo anterior, las trayectorias pueden estar condicionadas a decisiones u
opciones en una amplia gama de futuros posibles en una determinada regién. Es por ello, que en esta
investigacion se propone el método de Monte Carlo para incluir la gama de futuros posibles y comprender
mejor las incertidumbres asociadas a las proyecciones de los escenarios.

Redes neuronales artificiales

Una RNA es un modelo con multiples parametros, capaz de reproducir complejas relaciones no lineales,
cuyo proceso de entrenamiento requiere de una gran cantidad de informacién. Las RNA son veloces y
pueden ser utilizadas cuando los modelos fisicos resultan inadecuados (Oyebode & Stretch, 2019). Alas RNA
se les ha venido considerando como modelos de “caja negra”’, ya que es dificil explicar por qué una RNA
toma una decision y durante el proceso de entrenamiento no es posible seguir por completo el
procedimiento iterativo que determina los pesos optimos. Lo anterior se complica aun mas si se
incrementan el numero de neuronas y de capas ocultas. La RNA convencional se denomina perceptron
multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) y consiste en una capa de entrada, una capa de salida y por lo
menos una capa oculta (Figura 3). Cada neurona estd conectada a las capas precedentes y cada conexiéon
esta ponderada por un peso (Zanotti et al,, 2019). Segun Delgado et al. (2019), en la neurona se considera un
dato de entrada (x), que es multiplicado por un peso (w), y su correspondiente valor de umbral o sesgo (bn);
el resultado obtenido es analizado por una funcién de activacion f(x) para posteriormente obtener la salida
esperada (Figura 4).

Figura 4. Esquema de una RNA convencional.
Fuente: Delgado et al. (2019).
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Método de Monte Carlo

Este método consiste en realizar una serie de simulaciones a partir de parametros que son muestreados de
forma aleatoria dentro de un rango y que son elegidos por el modelador con base a su experiencia y su
conocimiento del sistema (Blasone et al., 2008; Mufioz et al., 2014). Existen una variedad de opciones para
realizar la estimacién de Monte Carlo y que, segun Janssen (2013), Murioz et al. (2014) y Wunderli (2019), se
pueden resumir de forma general de la manera siguiente. Primero se parte de un modelo y los inputs con
los cuales sera evaluado. Con los inputs se crea un generador de muestras aleatorias a partir de una
determinada funcidn de distribucion. En el caso de realizar un analisis de sensibilidad, existen métodos
mas especificos para cubrir las diferentes combinaciones y rangos de los parametros, y de esta forma lograr
que las muestras sean mas representativas (Janssen, 2013). El modelo se pone a prueba a través de una serie
de iteraciones, y se calculan los outputs. Finalmente, se calcula la incertidumbre a partir de los estadisticos
de todas las simulaciones.

Resultados

A partir de las RNA entrenadas y validadas, se observd una sobreestimacion promedio de 19.1 mm en el
entrenamiento y de 36.2 mm en la validacion. Asimismo, se observd una subestimacion promedio de 25.5
mm en el entrenamiento y 52.4 mm en la validaciéon. Las RNA tienden a subestimar las precipitaciones, y
el error cometido en la mayoria de los casos se duplica al comparar el entrenamiento con la validacion
(Tabla 1). En la Figura 5 se presenta un ejemplo de los resultados conseguidos con las RNA entrenas y
validadas.

Tabla 1. Estadisticos del rendimiento de las RNA en el entrenamiento y validacion.

Proceso R Bias (%) Varianza F RMSE
Entrenamiento 0.7a09 -3.16a822 326 a 5153 0.54a0.82 142497
Validacion 05a038 -59a35 242 a 8990 0.09a148 46 a 80

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 5. Downscaling de la precipitacién obtenido con la RNA entrenada y validada en la estacién 14157.
Fuente: Elaboracién propia.

Una vez realizado lo anterior, se procedi6 a evaluar la incertidumbre asociada a las proyecciones
calculadas con las RNA. Para ello, se obtuvieron series temporales aleatorias del modelo GCM, y con los
outputs de las RNA se graficaron los valores medios y el RMSE. En las Figuras 6, 7 y 8 se muestran ejemplos
de una simulacion de Monte Carlo con 1000 iteraciones, para tres estaciones diferentes. Los valores medios
de las series temporales aleatorias tienen un comportamiento similar al valor medio de los registros
histéricos. Sin embargo, en las series calculadas por las RNA a través de la simulacion de Monte Carlo se
observaron 3 casos diferentes: los valores medios de las series temporales fueron inferiores a la media de
las precipitaciones observadas (Figuras 6 y 7), estaciones donde las medias de las predicciones fueron
oscilando alrededor del promedio de la serie historica (Figura 8). Para el caso de la estacion 11020, los valores
maximos de precipitacion oscilaron entre 198 mm y 236 mm, mientras que la media oscilé entre 36.8 mm
y 48.4 mm. Las RNA subestimaron las precipitaciones, ya que la media de la serie histdrica es de 49.3 mm.
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Figura 6. Precipitaciones promedio durante la simulacién de Monte Carlo para estacion 11020 (para los escenarios RCP 4.5, 6.0 y 8.5).
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 7. Precipitaciones promedio durante la simulacién de Monte Carlo para estacién 11045 (para los escenarios RCP 4.5, 6.0 y 8.5).
Fuente: Elaboracién propia.

10



H [: T H ISSN online 2007-9621
Martinez Barcenas, A., Herrera Fernandez, M., & Orozco Medina, 1.

IJ Nl VEH SlTH H | H Evaluacién de la incertidumbre asociada a las proyecciones de precipitacion considerando el cambio climatico en la cuenca del rio Turbio de Guanajuato| 1-15
Multidisciplinary Scientific Journal
RCP4.5 MC o RCP6.0 RNA Promedio histérico
RCP4.5 RNA . RCP8.5 MC o Promedio GCM == '+ ==
~ RCP6.0 MC RCP8.5 RNA o
E 110
E
A d
= 100
:
@ 90
E
;g 8o
Q
=
=}
i
=]
=]
Qo
D
®
el
ot
=]
ot
Q
E 40 I I I | | I I | I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iteraciones

Figura 8. Precipitaciones promedio durante la simulacién de Monte Carlo para la estaciéon 11036 (para los escenarios RCP 4.5, 6.0 y 8.5).
Fuente: Elaboracién propia.

Para evaluar la eficiencia de las RNA respecto a usar un modelo GCM directamente, se calculd el
RMSE. Para el caso particular de la estacién meteorolégica con clave 11036, el RMSE promedio disminuyd
de 121 hasta 78 (Figura 9). En la Figura 9 se muestra cémo las RNA lograron reducir el error cometido
respecto a la serie histdrica para todos los escenarios RCP. En todas las estaciones se repite este mismo
comportamiento, lo que mostrd que el downscaling, mediante las RNA, disminuy6 de forma significativa
los errores, a pesar de tener ciertos sesgos respecto a la serie histoérica.
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Figura 9. Coeficiente RMSE durante la simulacién de Monte Carlo para la estaciéon 11036 (para los escenarios RCP 4.5, 6.0 y 8.5).
Fuente: Elaboracién propia.

Con base en los resultados anteriores, se procedid a generar los escenarios futuros usando las RNA.
Las proyecciones de precipitacion para los escenarios RCP4.5, RCP6.0 y RCP8.5 se generaron a escala
mensual desde el afio 2015 al 2035. Este periodo fue elegido debido a que el 2015 es el atio siguiente al 2014
de la serie histérica y el 2035 se considera como el futuro cercano.

Como se puede observar, en la Figura 10 las proyecciones mostraron la misma tendencia observada
en el entrenamiento y validaciéon de las RNA. Lo anterior significa que las proyecciones tendran la misma
incertidumbre asociada que la cuantificada con Monte Carlo.
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Figura 10. Proyecciones de precipitacion con la RNA al afio 2035 obtenidas para la estacién 14157.
Fuente: Elaboracién propia.

Conclusiones

Elanalisis de incertidumbre permitié conocer el comportamiento medio de las series temporales aleatorias
y sus eficiencias en cada iteraciéon de Monte Carlo. La tendencia observada confirmoé que, para este caso
especifico, las RNA tienden a subestimar y sobreestimar las precipitaciones en la mayoria de los casos.
También se observo que existen estaciones donde el promedio de la serie histdrica cae dentro del rango de
la simulacion de Monte Carlo. A pesar de los sesgos descritos con anterioridad, las eficiencias tuvieron una
mejora significativa durante toda la simulacién de Monte Carlo, y esto resalta la importancia de realizar un
downscaling a las proyecciones de precipitacion de los modelos GCM usando las RNA. Lo anterior tiene
una gran relevancia en el entendimiento de la incertidumbre futura y en como debe ser manejada al
momento de proponer acciones de mitigacion del cambio climatico.

Agradecimientos

A la Direccién de Apoyo a la Investigacion y al Posgrado (DAIP) de la Universidad de Guanajuato por el
financiamiento asignado al Proyecto 139/2021 dentro de la Convocatoria Institucional de Investigacién
Cientifica 2021.

13


http://www.ugto.mx/investigacionyposgrado/

HCTA
INIVERSITRRIA

Multidisciplinary Scientific Journal

ISSN online 2007-9621

Martinez Barcenas, A., Herrera Fernandez, M., & Orozco Medina, 1.
Evaluacién de la incertidumbre asociada a las proyecciones de precipitacion considerando el cambio climatico en la cuenca del rio Turbio de Guanajuato| 1-15

Referencias

Arnell, NW.,, & Lloyd-Hughes, B. (2014). The global-scale impacts of climate change on water resources and
flooding under new climate and socio-economic scenarios. Climatic Change, 122, 127-140. doi:
https://doi.org/10.1007 /s10584-013-0948-4

Bates, B. C.,, Kundzewicz, Z. W., W, S., & Palutikof, ]. P. (2008). Climate change and water. Technical paper of the
Intergovernmental Panel on Climate Change, IPCC. https://www.ipcc.ch/publication/climate-change-and-
water-2/

Blasone, R., Madsen, H., & Rosbjerg, D. (2008). Uncertainty assessment of integrated distributed hydrological
models using GLUE with Markov chain Monte Carlo sampling. Journal of Hydrology, 353(1-2), 18-32. doi:
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2007.12.026

Bouwer, L. M,, Aerts, ]. C.]. H,, van de Coterlet, G. M., van de Giesen, N., Gieske, A., & Mannaerts, C. (2004). Evaluating
downscaling methods for preparing global circulation model (GCM) data for hydrological impact
modelling. EnJ.CJ.H. Aerts, & P. Droogers (1st, ed.), Climate Change in Contrasting River Basins adaptation
strategies for water, food, and environment (pp. 25-48). CABI Publishing. https://www.muthar-
alomar.com/wp-content/uploads/2013/01/Climat-change-in-river-basen.pdf#page=36

Delgado, K., Ledesma, S. & Rostro, H. (2019). Andlisis de electroencefalograma usando redes neuronales
artificiales. Acta Universitaria, 28, €1672. doi: https://doi.org/10.15174/au.2019.1672

Gaillard, J., Liamzon, C. C., & Maceda, E. A. (2005). Act of Nature or Act of Man? Tracking the root causes of
increasing disasters in the Philippines. Philippine Geographical Journal, 49(1-4), 46-65.
https://www.researchgate.net/profile/Emmanuel-Maceda-
2/publication/280953782_Act_of Nature_or_Act of Man_Tracking the_Root_Causes_of Increasing_Disas
ters_in_the_Philippines/links/57c0625208aeb95224d49fec/Act-of-Nature-or-Act-of-Man-Tracking-the-
Root-Causes-of-Increasing-Disasters-in-the-Philippines.pdf

Guha-Sapir, D., Hoyois, P., Wallemacq, P., & Below, R. (2016). Annual Disaster Statistical Review 2016. The numbers
and trends. UCL. http://emdat.be/sites/default/files/adsr_2016.pdf

Earth System Grid Generation-Lawrence Livermore National Laboratory (ESGF-LLNL). (2020). [Pdgina principal
del Earth System Grid Federation (ESGF)]. https://esgf-node.llnl.gov/projects/esgf-linl/

Intergovernmental Panel of Climate Change (IPCC). (2014). Cambio climatico 2014: Impactos, adaptacién y
vulnerabilidad - Resumen para responsables de politicas. Contribucién del Grupo de trabajo II al Quinto
Informe de Evaluacion del Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio Climatico.
Organizacién Meteorolégica Mundial.
https://www.ipcc.ch/site/assets/uploads/2018/03/ar5_wgll_spm_es-1.pdf

Janssen, H. (2013). Monte-Carlo based uncertainty analysis: sampling efficiency and sampling convergence.
Reliability Engineering & System Safety, 109, 123-132. doi: https://doi.org/10.1016/j.ress.2012.08.003

Lee, J., Kim, C,, Lee, ., Kim, N,, & Kim, H. (2020). Medium-term rainfall forecasts using artificial neural networks
with Monte-Carlo cross-validation and aggregation for the Han River Basin, Korea. Water 2020, 12(6),
1743. doi: https://doi.org/10.3390/w12061743

Mae, Y. Kumagai, W., & Kanamori, T. (2021). Uncertainty propagation for dropout-based Bayesian neural
networks. Neural Networks, 144, 394-406. doi: https://doi.org/10.1016/j.neunet.2021.09.005

Matott, L. S., Babendreier, J. E., & Purucker, S. T. (2009). Evaluating uncertainty in integrated environmental
models: a review of concepts and tools. Water Resources Research, 45(6), 1-14. doi:
https://doi.org/10.1029/2008WR007301

McSweeney, C. F., Jones, R. G., Lee, R. W., & Rowell, D. P. (2015). Selecting CMIP5 GCMs for downscaling over
multiple regions. Climate Dynamics, 44(11), 3237-3260. doi: https://doi.org/10.1007 /s00382-014-2418-
8

Mufioz, E., Tume, P., & Ortiz, G. (2014). Uncertainty in rainfall input data in a conceptual water balance model:
effects on outputs and implications for predictability. Earth Sciences Research Journal, 18(1), 69-75. doi:
https://doi.org/10.15446/esrj.v18n1.38760

Orozco, I, Martinez, A, & Ortega, V. (2020). Assessment of the water, environmental, economic and social

vulnerability of a watershed to the potential effects of climate change and land use change. Water, 12(6).
doi: https://doi.org/10.3390/w12061682

14



H [: T H ISSN online 2007-9621
Martinez Barcenas, A., Herrera Fernandez, M., & Orozco Medina, 1.
|J Nl VEH SlTH H | H Evaluacién de la incertidumbre asociada a las proyecciones de precipitacion considerando el cambio climatico en la cuenca del rio Turbio de Guanajuato| 1-15

Multidisciplinary Scientific Journal

Oyebode, 0., & Stretch, D. (2019). Neural network modeling of hydrological systems: a review of implementation
techniques. Natural Resource Modeling, 32, 12189. doi: https://doi.org/10.1111/nrm.12189

Padhiary, |, Patra, K. C., Dash, S. S., & Kumar, A. (2019). Climate change impact assessment on hydrological fluxes
based on ensemble GCM outputs: a case study in eastern Indian River Basin. Journal of Water and Climate
Change, 11(4), 1676-1694. doi: https://doi.org/10.2166 /wcc.2019.080

Parodi, J. A, Rodriguez, ]. M., & Rodriguez, E. (2020). La nueva generacién de modelos climaticos. El proyecto
europeo EC-Earth. Acta de las Jornadas Cientificas de la Asociacién Meteoroldgica Espafiola.
https://repositorio.aemet.es/bitstream/20.500.11765/6144 /1 /xxxivjornadasame-proyectoec-earth.pdf

Rajabi, M. M., Ataie-Ashtiani, B., & Janssen, H. (2015). Efficiency enhancement of optimized Latin hypercube
sampling strategies: application to Monte Carlo uncertainty analysis and meta-modeling. Advances in
Water Resources, 76, 127-139. doi: https://doi.org/10.1016/j.advwatres.2014.12.008

Refsgaard, J. C., Van der Sluijs, . P., Hgjberg, A. L., Vanrolleghem, P. A. (2007). Uncertainty in the environmental
modelling process - A framework and guidance. Environmental Modelling & Software, 22(11), 1543-1556.
doi: https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2007.02.004

Taylor, K. E., Stouffer, R. ]., & Meeh], G. A. (2012). An overview of CMIP5 and the experiment design. Bulletin of the
American Meteorological Society, 93(4), 485-498. doi: https://doi.org/10.1175/BAMS-D-11-00094.1

Wang, H,, Wang, C., Wang, Y., Gao, X,, & Yu, C. (2017). Bayesian forecasting and uncertainty quantifying of stream
flows using Metropolis-Hastings Markov Chain Monte Carlo algorithm. Journal of Hydrology, 549, 476~
483. doi: https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2017.03.073

Wunderli, S. (2019). Uncertainty evaluation in general including simple artificial applications and Monte Carlo
uncertainty  evaluation.  Journal of Physics:  Conference  Series, 1420, 12002. doi:
https://doi.org/10.1088/1742-6596/1420/1/012002

Zanotti, C., Rotiroti, M., Sterlacchini, S., Cappellini, G., Fumagalli, L., Stefania, G. A., Nannucci, M. S., Leoni, B., &
Bonomi, T. (2019). Choosing between linear and nonlinear models and avoiding overfitting for short and
long term groundwater level forecasting in a linear system. Journal of Hydrology, 578, 124015. doi:
https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2019.124015

Zhou, J., Aghili, N., Ghaleini, E. N,, Bui, D. T., Tahir, M. M., & Koopialipoor, M. (2020). Monte Carlo simulation

approach for effective assessment of flyrock based on intelligent system of neural network. Engineering
with Computers, 36, 713-723. doi: https://doi.org/10.1007 /s00366-019-00726-z

15



