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la iteracion de mapas sencillos genera una funcion fractal f
e induce una unica medida —una textura— sobre f
dicha textura vista desde los dos ejes produce los objetos dx y dy

dx es una distribucion multifractal como en la turbulencia
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El modelo geométrico fractal-multifractal
(Puente, 1992, 1994)
dy
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dx “ilumina” la funcion f, dy es la “sombra” Platonica que el fractal produce
dy es una transformacion de la turbulencia: la “salida” del “sistema”
dy parece ser aleatoria, pero es determinista y requiere “pocos” parametros

las ideas permiten modelar datos de caudales y mas...



Calculos del modelo platonico FM
(Barnsley, 1988; Maskey et al., 2016, 2017)

 usando N =2 o 3 mapas del plano al plano:

W, (ﬁ) - (‘C‘: d0n> (;) 4 (2’;‘) n=1,..,N

sujetos a:

i (30) = Goca) ) = )



Calculos del modelo platénico FM
(Barnsley, 1988; Maskey et al., 2016, 2017)

 usando N =2 o 3 mapas del plano al plano:

W, G) - (‘Cl: d0n> (;) 4 (Z‘) n=1,..,N

sujetos a:
wn (50) = Gt wn () = G
e parametros FM: N =2, (0,0), (x1,¥1),(1,1),d4,d5, p
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parauntotalde509



Calculos del modelo platéonico FM
(Barnsley, 1988; Maskey et al., 2016, 2017)

usando N = 2 o 3 mapas del plano al plano:

X\ (an 0 X €n _
w()=( D)) =i
sujetos a:
X0\ _ (*n-1). XN\ _ (*n
Wn (yo) - (yn_l)’ Wn (yN) - (yn)
parametros FM: N = 2, (0,0), (x1,y41),(1,1),d,,d5, p
N - 3; (0;0); (x1; }’1); (xZI )’2); (1; 1)1 dll dzi d3' pl’ pZ
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problema inverso mediante un “particle swarm” minimizando el

error cuadratico medio de caudales acumulados, RMSEAR



Calculos del modelo platénico FM
(Barnsley, 1988; Maskey et al., 2016, 2017)

usando N = 2 o 3 mapas del plano al plano:

()= D)) noten

sujetos a:
X0\ _ (*n-1). XN\ _ (*n
Y (yo) - (yn_l)’ i (yN) - (yn)
parametros FM: N = 2, (0,0), (x4, 1), (1,1),d4,d,, p
N - 3, (O;O); (x]_; }’1); (xZ; )’z); (1; 1); dli dZJ d3l pl’ pZ

parauntotalde509

problema inverso mediante un “particle swarm” minimizando el
error cuadratico medio de caudales acumulados, RMSEAR

datos diarios en los rios Sacramento y Magdalena, modelados sin

un flujo base constante y normalizados



Caudales en el rio Sacramento
(N = 3, datos anuales, modelo FM, acumuladas; RMSEAR, MAXEAR en %)
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Caudales en el rio Sacramento
(N = 3, datos cada 5 afios, modelo FM, acumuladas; RMSEAR, MAXEAR en %)
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Caudales en el rio Sacramento
(N = 3, datos “decadales”, modelo FM, acumuladas; RMSEAR, MAXEAR en %)
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Caudales en el rio Magdalena
(N = 3, datos anuales, modelo FM, acumuladas; RMSEAR, MAXEAR en %)
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Caudales en el rio Sacramento
(N = 3, datos anuales, modelo FM, 1950 —2015)
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RMSEAR: 0.8 £ 0.3%; MAXEAR: 1.8 = 0.5%; NSD: 63.9 + 19.0%
de-normalizado y con flujo base, en miles de ft3/s



Caudales en el rio Sacramento
(N = 3, datos decadales, modelo FM, 1959 —2015)

RMSEAR: 0.5 £ 0.1%; MAXEAR: 1.0 £ 0.2%; NSD: 76.3 £ 12.2%
de-normalizado y con flujo base, en miles de ft3/s



Caudales en el rio Magdalena
(N = 3, datos anuales, modelo FM, 1976 —2015)

RMSEAR: 0.6 £ 0.2%; MAXEAR: 1.3 = 0.5%; NSD: 63.0 £ 18.8%
de-normalizado y con flujo base, en miles de m3/s



Simulaciones del rio Sacramento
(N = 2, datos 2003, modelo FM, Maskey et al., 2016)
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ajustando la funcidon de auto-correlacion, el histograma y la entropia
las lineas verdes corresponden a eventos extremos



Desagregaciones en el rio Sacramento
(N = 3, datos del afno 2005, modelo FM, Maskey et al., 2018)
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ajustando las funciones acumuladas a escalas agregadas
y calculando el modelo FM a una escala de dias para desagregar



La dinamica FM en Sacramento

(1951 — 2015, datos anuales; promedios cada 5 afos)
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hay un variacion en el tiempo y ésta luce aleatoria
aunque los deshielos suceden ahora antes de tiempo,
no se aprecian tendencias geométricas del pasado al futuro



La dinamica FM en Sacramento
(1959 — 2015, datos decadales; promedios cada 5 anos)
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ahora hay menos variacion y algunas tendencias
éutil para estudiar efectos de cambio climatico?



Predicciones en el rio Sacramento

(datos decadales, modelos series de tiempo, redes neuronales: FM & deciles)

1 t 365 1 365 1 365 1 365

(2.7£1.4%,5.5 £2.7%) en 22 casos (1.4 £0.5%, 3.4 £ 1.1%) en 22 casos



Predicciones en el rio Sacramento

(datos anuales, redes neuronales: FM & valores mensuales)
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(3.6 £1.8%, 7.6 £ 2.7%) en 26 casos



Predicciones en el rio Sacramento

(datos cada 5 afnos, redes neuronales: FM)
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(3.4 0.8%, 9.2+ 4.0%) en 15 casos
errores similares a los hallados a nivel anual (!)
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La dinamica FM en el rio Magdalena

(1976 — 2015, por aios; promedios cada 5 afios)

. “/\\/\v A\/\VAV&? T A

ylw
0 0 "

t 15 76 95 15 76 95 15

1 1 1%%&&7“@@(%@—\
Wawﬂw&gv%mmdl‘ _ . S

Y2
N On p\ e

0 0 VTV 0
76 95 15 76 95 15 76 95 15
1 1 17 A 7

;";‘ “ XV—Tf / /
OVZLWMVMVAVL 0~ | =T o
76 95 15 76 95 15 76 95 15

de nuevo, hay un variacion en el tiempo que luce aleatoria
no se aprecian tendencias geomeétricas del pasado al futuro



Predicciones en el rio Magdalena

(datos anuales, redes neuronales: FM & valores mensuales)

0 0
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(3.1 £2.3%,5.1£2.2%) en 6 casos



Fuera de la cueva

Las ideas Platdnicas proveen un lenguaje determinista compacto
qgue permite modelar series de caudales de una forma razonable.

Las nociones complementan otros procedimientos empleados
para simular y desagregar informacion.

Es posible, en muchos casos, calcular predicciones fehacientes
de la geometria de caudales futuros, en su totalidad y con un
aho de anticipacion, empleando como base los parametros FM
del pasado y usando redes neuronales.

Esta aplicacion, debidamente probada en otros lugares —y
requiriendo por problema inverso de alrededor de 3 horas de
CPU por afio de datos— bien puede ser util en la planeacion de
recursos hidricos.



