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Resumen

Este estudio se enfoca en la subcuenca “V Aniversario”, perteneciente a la cuenca del
Rio Cuyaguateje, provincia de Pinar del Rio. Su posicion latitudinal favorece el
desarrollo de un volumen de escurrimiento superior a otras cuencas en zonas carsicas
del pais, por lo que se producen numerosos dafios relacionados fundamentalmente
con las inundaciones. Por tanto, el objetivo de este trabajo es pronosticar
probabilisticamente el gasto liquido en esta subcuenca a través de la modelacion lineal
estocastica. Para dar cumplimiento a lo anterior, se implementaron en el software R
los modelos: Ruido Blanco, AR(p), MA(q) y ARMA(p,q) para la serie de escurrimiento
anual, ajustandose mejor a la misma el Ruido Blanco. Sin embargo, la serie de
escurrimiento mensual fue modelada mediante un SARIMA, pues presentd un
comportamiento estacional. Esta uUltima estructura fue validada en los dos ultimos afios
de la serie, 1989 y 1990, realizando una prediccion acertada del gasto liquido en este
periodo.



Abstract

This study focuses in the subwatershed “V Aniversario”, belonging to Cuyaguateje
River Basin, Pinar del Rio Province. Its latitudinal position leads to the development of
a volume of runoff superior to other basins in kartic regions of the country, then
numerous damages mainly related with floods are done. Therefore, the objective of this
work is to forecast probabilistically the runoff at this subwatershed through linear
stochastic modeling. In order to comply with the above, White Noise, AR (p), MA (q)
and ARMA (p, q) models for the annual runoff series were implemented in R software,
being the White Noise model the best adjusted to it. However, the monthly runoff series
was modeled by a SARIMA, because it presented a seasonal behavior. This last
structure was validated in the last two years of the series, 1989 and 1990, making an
accurate prediction of the runoff in this period.
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INTRODUCCION 1

INTRODUCCION

Las cuencas actlan como sistemas de procesos y respuestas en donde la escorrentia
superficial es su consecuencia mas evidente, siendo esta la responsable de
catastrofes y desastres naturales, y de numerosos dafios relacionados

fundamentalmente con las inundaciones (Trivifio y Ortiz, 2004).

Las inundaciones por avenidas constituyen ocurrencias naturales causantes en
general de trastornos, riesgos y dafios a multiples actividades, bienes y hasta la misma
vida del hombre (Rodriguez, 2011). Planos (1998) cita lo siguiente: Las estadisticas
reflejan claramente la magnitud de las catastrofes de origen hidrico. Un informe del
Comité Regional de Recursos Hidraulicos del Istmo Centroamericano (Chacén y
Zarate, 1996), indica que anualmente mueren en el mundo alrededor de 20 mil
personas por catastrofes de tipo hidrometeoroldgico y que las pérdidas econémicas se
elevan a miles de millones de doélares. Esta es una de las principales causas de
muerte por desastres naturales y tecnologicos, donde destacan las tormentas
tropicales (Alonso, 2018).

Segun informaciones recogidas en el informe sobre el Panorama Ambiental de Cuba
(ONEI, 2016), en el periodo 2001-2015 las pérdidas econdémicas por afectacion de
huracanes se calculan en 25 737 Milones CUC. Afortunadamente no se lamenta la
pérdida de vidas humanas, lo cual se debe en gran medida a la gestion de la Defensa
Civil (Alonso, 2018).

La comprension de la dinamica de los sistemas de recursos hidricos y la compleja
interaccion de los factores y variables que gobiernan su comportamiento, exige el
desarrollo de técnicas, modelos y algoritmos, mediante los cuales se pueda tener una
aproximacion a la realidad fisica (Avilés et al., 2016), asi como también una prediccién

y pronéstico del proceso.

Los modelos hidroldgicos, entendidos como una aproximacion al funcionamiento real
del ciclo del agua en una cuenca vertiente, se pueden clasificar en: fisicos y
abstractos. A su vez, los modelos abstractos, de acuerdo con la aleatoriedad de las
variables empleadas, pueden ser estocésticos o deterministas (Trivifio y Ortiz, 2004).
Los modelos estocasticos nacen por la marcada variabilidad temporal y espacial de
muchos procesos y componentes en un sistema gue dan cuenta que son funciones de
muchos factores estocasticos, es por esto que el analisis de los sistemas va mas alla

de los métodos convencionales deterministas (Avilés et al., 2016).
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Actualmente, los modelos estocasticos son muy usados en diversas aplicaciones
(Liang y Zhuang, 2014; Niezgoda et al., 2014; Sun et al., 2014; D’Amico et al., 2015).
Dentro de estas, la modelacion lineal estocastica o series temporales es ampliamente
usada, especialmente en varios estudios de cuencas de rios (Wuy Chau, 2013; Sang,
2013; Fry et al., 2013). Por otra parte, el andlisis de las series de tiempo hidrolégico se
ha convertido en una herramienta importante en la hidrologia, utilizdndose para la
construccion de modelos matematicos, para generar registros sintéticos de hidrologia,
para pronosticar los eventos hidrolégicos, para detectar tendencias, saltos, para llenar
datos incompletos y para extender o ampliar los registros de datos (Diaz y Guevara,
2016).

En Cuba existe una marcada tendencia al empleo de los modelos deterministicos en
los procesos a escala de cuencas (Rodriguez et al., 2010; Estrada y Pacheco, 2012;
Rodriguez y Marrero de Ledn, 2015). En consecuencia, la dimension estocastica en la
modelacion ha sido menos explorada, por lo que se necesita fomentar investigaciones
donde esté presente la modelacion lineal estocastica debido a sus grandes
potencialidades.

Este estudio se llevara a cabo en la subcuenca V Aniversario, que es uno de los
cierres hidrograficos naturales de la cuenca del Rio Cuyaguateje, ubicada en la
provincia de Pinar del Rio. Esta subcuenca abarca parte de los municipios Vifiales y
Minas de Matahambre con una extension de 157 km? y su posicion latitudinal favorece
el desarrollo de un volumen de escurrimiento superior a otras corrientes en zonas
céarsicas del pais. En particular, dadas sus caracteristicas geomorfologicas, de drenaje
(suelo) y cobertura, presenta pronta respuesta en forma de avenidas (CTCH, 2000).
Por tanto, es de vital importancia viabilizar la toma de decisiones basadas en sistema
de prondstico que permita alertar tempranamente a los actores de la subcuenca.

Es necesario destacar que esta investigacion se encuentra en estrecha
correspondencia con el proyecto internacional AGUACUBA, que lleva por titulo:
“Plataforma interinstitucional para la gestion integrada de los recursos hidricos en un
contexto de agricultura sostenible y cambio climatico”’. A pesar de que este proyecto
esta en fase de revision tiene, entre sus motivaciones fundamentales, la situacion de la
infraestructura relacionada con la gestion de los recursos hidricos. Ademas, los
objetivos estratégicos que persigue son: contribuir a la seguridad alimentaria, a la
adaptacion al cambio climético y a la reduccion de riesgos de desastre.
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Problema cientifico: ¢(Cémo mejorar el pronéstico de caudales en la subcuenca V

Aniversarios a diferentes escalas temporales?

Hipotesis: Con el uso de herramientas estadisticas y el andlisis de series temporales

es posible mejorar el pronéstico de caudales, aportando la dimensién probabilistica en
la prediccion.

Objeto de estudio: El proceso lluvia- escurrimiento y su variabilidad temporal.

Campo de accion: La variabilidad temporal del proceso lluvia-escurrimiento en la

subcuenca V Aniversario, del Rio Cuyaguateje.

Objetivo General: Pronosticar probabilisticamente el gasto liquido en la subcuenca V

Aniversario a través de la modelacion lineal estocastica.

Objetivos especificos:

1. Caracterizar el fendmeno del escurrimiento en la subcuenca V Aniversario,
mediante el analisis estadistico de las series temporales del escurrimiento medio
anual, mensual y diario.

2. Calibrar y validar diferentes estructuras de modelos lineales estocasticos para
distintas escalas temporales haciendo uso del software R.

3. Seleccionar las mejores estructuras de modelos lineales estocésticos para el

prondstico del gasto liquido en la subcuenca V Aniversario.
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CAPITULO 1: Revisidn bibliografica

1.1 Proceso lluvia-escurrimiento

En muchas partes del mundo, el rapido crecimiento de la poblacion, la urbanizacién y
la industrializacion han incrementado la demanda de agua. Estos mismos motivos han
resultado en cuencas hidrograficas y sistemas fluviales alterados, los cuales han
contribuido a una mayor pérdida de vidas y dafios a la propiedad debido
fundamentalmente a las inundaciones. Por tanto, cada vez es mas critico planear,
disefiar y administrar los sistemas de recursos de agua cuidadosa e inteligentemente
(Tokar y Johnson, 1999).

Durante muchos afios, los hidrologos han intentado comprender la transformacion de
la precipitacion en escorrentia, con el fin de pronosticar el flujo de agua para fines tales
como suministro de agua, control de inundaciones, riego, drenaje, calidad del agua,
generacién de energia, recreacion y propagacion de los peces y de la vida silvestre.
Sin embargo, la relacion precipitacion-escorrentia es uno de los fendmenos
hidrolégicos mas complejos de entender debido a la tremenda variabilidad espacial y
temporal de las caracteristicas de la cuenca y de los patrones de precipitacion y, por
otra parte, debido al nimero de variables involucradas en el modelado de los procesos
fisicos (Tokar y Johnson, 1999). Por tanto, se hace imperiosa la necesidad de
profundizar cada vez mas en el proceso lluvia-escurrimiento, pues este es de vital
importancia en Hidrologia para determinar la cantidad de escurrimiento en una cuenca
debido a la lluvia (Tarboton, 2003).

La lluvia y el escurrimiento son definidos como componentes esenciales del ciclo
hidrologico. Si se tiene en cuenta el modelo conceptual del sistema hidrolégico en este
proceso, la lluvia es la entrada y el escurrimiento la salida (Chow et al., 1988). El
proceso lluvia-escurrimiento también es conocido como entrada de agua superficial-
escorrentia, para hacer alusiéon a otros factores, ademas de la lluvia o precipitacion,
como fuentes del escurrimiento (Tarboton, 2003).

Para determinar cuanta escorrentia es generada a partir de la lluvia o, de forma
general, de las aguas superficiales, se requiere la division de estas aguas en la
superficie de la tierra en componentes de infiltracion y componentes que fluyen sobre
la superficie y entran directamente a los rios. Las trayectorias tomadas por el agua
determinan muchas de las caracteristicas de un paisaje, la ocurrencia y el tamafio de
las inundaciones, los usos que se le puede dar a la tierra y las estrategias requeridas
para un buen manejo de la tierra. Entender y modelar el proceso de lluvia-escorrentia
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es importante en muchos problemas de inundaciones y recursos hidricos (Tarboton,
2003).

En la Figura 1.1 se ilustran esquematicamente muchos de los procesos implicados en
la generacion de escorrentia (Tarboton, 2003), por lo que es fundamental profundizar
en algunos elementos que componen estos procesos, Como:

Precipitacion directa: La precipitacion puede ser en forma de lluvia o nieve y la
vegetacion puede interceptar una fraccion de precipitacion. La precipitacion que
penetra en la vegetacion se conoce como precipitacion directa y puede consistir en
ambas: precipitacion que no entra en contacto con la vegetacion o que cae o drena
fuera de la vegetacion después de ser interceptada. Una gran fraccion de agua
interceptada es comunmente evaporada de vuelta a la atmosfera. También hay flujo
de agua hacia la atmdsfera por la transpiracion de la vegetacion.

Nivel Freatico: Es la superficie debajo de la cual el suelo y la roca estan saturados y a
una presién mayor que la atmosférica. Esto sirve como limite entre la zona saturada

gue contiene el agua subterranea y la zona no saturada.

Recarga del acuifero: Se define de esta manera al agua afiadida al agua
subterranea.

Franja capilar: Es aquella region de suelo que esta cerca de la saturacion, debido a
gue el agua esta retenida por las fuerzas capilares. Se encuentra localizada
inmediatamente por encima del nivel freatico.

Por otra parte, se puede apreciar en la Figura 1.1 que el agua superficial puede
acumularse en la superficie en un almacenamiento de depresion, o fluir sobre la
superficie hacia los rios, o infiltrarse en el suelo. Esta agua infiltrada ademas, puede
permanecer en el suelo para luego evaporarse o transpirarse de vuelta a la atmosfera.

En dependencia de las trayectorias que siga el agua, se obtendran las diferentes
clasificaciones para los flujos de agua.

Flujo superficial: Es el agua que fluye sobre la superficie directamente hacia el rio.

Flujo subsuperficial: No es mas que el agua que se infiltra en el suelo y fluye
lateralmente hacia el rio. Este tipo de flujo es relativamente rapido.

Flujo base: El agua que se infiltra también puede percolar en aguas subterraneas
profundas, que pueden mantener el flujo del caudal o la corriente constante en los rios

durante escalas de tiempo mucho mas largas y fundamentalmente durante los
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periodos sin lluvia. Este tipo de flujo es conocido como flujo base, el cual no es mas
gue el drenaje lateral del agua subterranea en los rios.

Flujo de retorno: El agua subsuperficial, ya sea de flujo subsuperficial o de agua
subterranea, puede fluir de regreso a través de la superficie terrestre para aumentar el
flujo superficial. Esto se conoce como flujo de retorno.

El flujo superficial y los procesos de flujo subsuperficial de menor profundidad
transportan el agua al rio dentro de la escala de tiempo de aproximadamente un dia o
mas. El agua que se infiltra en las aguas subterraneas, se mueve a velocidades
mucho mas bajas y alcanza el rio durante periodos mas largos de tiempo tales como
semanas, meses o incluso afios (Tarboton, 2003).

Precipitacion
&
Qo@ X R
> K o
< 9 ‘ lmﬁa'; ':én .
- LTI
s/ '*;l;"o"\‘”' A4 Transpiracién
_ el ]

Figura 1.1 Procesos fisicos involucrados en la generacion de
escurrimiento. Tomado de Tarboton (2003).

Es de interés destacar que existen dos mecanismos fundamentales de generacion del
escurrimiento: exceso de infiltracién, conocido como flujo superficial hortoniano
(Horton, 1933) (Figura 1.2a) y exceso de saturacion (flujo superficial de saturacion o
flujo de Dunne) (Alonso, 2015) (Figura 1.2b). En el primero, se considera que el

escurrimiento ocurrird cuando la intensidad de la lluvia | sea mayor que la capacidad
de infiltracién del suelo f (pulgadas absorbidas por horas), por lo que la escorrentia

ocurre a una tasa de (i- f). En el segundo, el escurrimiento se produce cuando el flujo

subsuperficial satura el suelo cerca de la parte inferior y entonces se presenta flujo



CAPITULO 1: Revisién bibliogrdfica 7

superficial a medida que la lluvia cae en un suelo saturado. La diferencia de este
mecanismo con el anterior es que el suelo se satura desde abajo por el flujo

subsuperficial, mientras que en el otro el suelo se satura desde arriba mediante
infiltracion (Chow et al., 1988).

Area de origen variable o

rd

Figura 1.2 Mecanismos de generacién del escurrimiento: a) Exceso de
infiltracién. b) Exceso de saturacion. Tomado de Tarboton (2003).

Tarboton (2003) explica ademéas que las escalas temporales y espaciales asociadas
con el agua superficial, dadas como resultado de los procesos meteoroldgicos, tienen
profundos efectos en el escurrimiento. Las precipitaciones de corta duracion y de gran
intensidad son mucho mas propensas a exceder la capacidad de infiltracion del suelo y
resultar en un flujo superficial, en comparacion con una lluvia de mayor duracion y
menos intensa. En los climas &ridos con un nivel fredtico profundo, las lluvias
concentradas espacialmente en una pequefia area pueden generar un escurrimiento
local que luego se infiltra rio abajo, mientras que un area mas humeda con un nivel
fredtico poco profundo es menos probable que esté sujeta a pérdidas de infiltracion e
incluso, una lluvia moderada cuando se extiende y se acumula en grandes areas
puede dar lugar a grandes caudales.

Por dltimo, es de interés destacar que los atributos geomorfologicos también son
importantes para caracterizar la respuesta de escorrentia en una cuenca hidrogréfica
en particular. La escorrentia en grandes cuencas hidrogréaficas (> 1000 km?, con redes
de canales bien desarrolladas y fase de canal), por ejemplo, estda dominada por el
almacenamiento en los canales y estos son menos sensibles a las lluvias de corta
duracion y alta intensidad. Por el contrario, la escorrentia de cuencas pequefas (<100
km2, fase terrestre predominante) esta dominada por el flujo superficial y estas son

altamente sensibles a las precipitaciones de alta intensidad y corta duracion (Alonso,
2015).
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1.1.1 Factores que influyen en la respuesta hidroldgica

En el epigrafe anterior se enunciaron dos mecanismos fundamentales para la
generacion de escorrentia: exceso de infiltracion (flujo superficial hortoniano) y exceso
de saturacion (flujo superficial de saturacion). Estos mecanismos dependen en gran
medida de las vias seguidas por el agua infiltrada y cada uno de ellos tiene una
respuesta diferente con respecto a la precipitacion en el volumen de escorrentia
producido, a la tasa de descarga maxima y al tiempo en que se contribuye al flujo del
caudal en el canal. La importancia relativa de cada proceso se ve afectada por las
caracteristicas del suelo, la vegetacion, el relieve y el clima (Tarboton, 2003). Por
tanto, en este subepigrafe se analizard como influyen estos factores en la respuesta
hidrolégica, teniendo en cuenta los mecanismos anteriormente mencionados.

1.1.1.1 Suelo

Tarboton (2003) explica que el agua infiltrada puede fluir a través de la matriz del suelo
por los poros inter-granulares y por pequefios huecos estructurales. El agua infiltrada
también puede fluir a través de vacios mas grandes denominados macroporos, que
incluyen los conductos abiertos en el suelo causados por raices en descomposicion y
por la excavacion de los animales. Los macroporos también incluyen vacios
estructurales mas grandes dentro de la matriz del suelo que sirven como vias
preferenciales para el flujo subsuperficial.

El flujo lateral rapido a través de una red de macroporos y el escurrimiento posterior en
los canales de los rios es el mecanismo principal para la generacién de escorrentia en
muchas regiones humedas donde rara vez se observa flujo superficial. También existe
una estrecha relacion entre la profundidad de las aguas subterraneas y la escorrentia.
Seibert et al. (2003) muestra como la escorrentia esta mas estrechamente relacionada
con la profundidad del agua subterrdnea cerca del rio que mas arriba en la pendiente.

Por otra parte, los suelos naturales contienen heterogeneidades que conducen a la
variabilidad en el proceso de infiltracion en si mismo. El agua que se infiltra sigue rutas
preferenciales y macroporos, lo cual puede resultar en un incremento del contenido de
humedad del suelo, a determinada profundidad y antes de la saturaciéon, o en
incrementos similares en el contenido de humedad en la parte superior del perfil del
suelo. Muchos de los procesos de generacion de escorrentia dependen del estado de
humedad del suelo. Esto se conoce como las condiciones antecedentes. Los procesos
de evaporacion, transpiraciéon, percolacion y drenaje sirven para establecer las

condiciones antecedentes de humedad del suelo (Tarboton, 2003).
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Existe una tasa limite méxima a la cual un suelo, en una condicion dada, puede
absorber la entrada de agua superficial. Esto fue mencionado por Robert E. Horton en
1933 como la capacidad de infiltracion del suelo y, por lo tanto, este mecanismo
también se conoce como flujo superficial hortoniano, como ya ha sido mencionado con
anterioridad. La capacidad de infiltracién también se conoce como infiltrabilidad.
Cuando el aporte de agua superficial excede la capacidad de infiltracion, el exceso de
agua se acumula en la superficie del suelo y llena pequefias depresiones. Con la
entrada continua de agua en la superficie, el agua almacenada en esas depresiones
se derrama cuesta abajo por la pendiente. La cantidad de agua almacenada en la
ladera en el proceso de fluir cuesta abajo se llama detencion superficial. La transicion
del almacenamiento de depresion a la detencion superficial y el flujo superficial no es
nitida, ya que algunas depresiones pueden llenarse y contribuir al flujo superficial
antes que otras.

Debido a la variabilidad espacial de las propiedades del suelo que afectan la
capacidad de infiltracién y debido a la variabilidad espacial del agua superficial, la
escorrentia por exceso de infiltracion no ocurre necesariamente sobre toda la cuenca
de drenaje durante una tormenta o un evento de agua superficial. El flujo superficial
por exceso de infiltracion también se puede ver donde se ha compactado el suelo o se
ha eliminado la capa superficial del suelo. Este tipo de flujo es particularmente obvio
en las areas urbanas pavimentadas (Tarboton, 2003). Ademas, autores como Morin et
al. (1981) plantean que la formacién de costra o sello superficial, es el principal
proceso responsable de la generacion de escorrentia, pérdida de suelo y reduccion de

la infiltracion.

Por otra parte, el flujo superficial puede ocurrir debido al aporte de agua superficial en
areas que estan ya saturadas. Esto es conocido como flujo superficial por exceso de
saturacién, como ya ha sido abordado con anterioridad y sucede en lugares donde el
agua gque se infiltra satura por completo el perfil del suelo hasta que no hay espacio
para infiltrarse mas agua. La saturacion completa del perfil de suelo resulta en una
elevacion del nivel freético a la superficie. Una vez que se produce la saturacion desde
abajo en un lugar, toda la entrada adicional de agua superficial en esa ubicacion se
convierte en escorrentia del flujo superficial.

Existen otros procesos de generacion de escorrentia que se encuentran relacionados
con las caracteristicas del suelo, por lo que es necesario mencionar brevemente
algunos de estos factores involucrados. En términos de composicion mecanica del

suelo, autores como Morgan (2005) afirman que las particulas mas finas de la fraccion
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de arcilla dan mayor resistencia al suelo debido a su naturaleza cohesiva. La
mineralogia, por su parte, tiene un efecto sustancial en la dispersion de arcillas. Este
elemento afecta la estabilidad estructural, el escurrimiento y la pérdida de suelo (Lado
y Ben-Hur, 2004). Por otra parte, el estado de congelacion del suelo, en regiones
donde se produce la congelacién, juega un importante papel en la generacion de
escorrentia. La capacidad de infiltracibn se reduce debido al suelo congelado,
dependiendo del contenido de humedad del suelo en el momento de la congelacion.

El fuego es otro de los factores que genera escorrentia, pues este resulta en la
repelencia del agua por los suelos, lo que reduce la capacidad de infiltracion. Una de
las causas de la repelencia al agua son los productos quimicos liberados durante un
incendio que son absorbidos por el suelo y pueden hacer que este sea repelente al
agua durante meses o0 afios después de un incendio. El calor del fuego también
elimina las peliculas delgadas del agua adheridas a las particulas del suelo por fuerzas
capilares, desconectando los posibles caminos potenciales para el flujo. La
penetracion del agua en los macroporos después de un incendio es limitada debido a
este efecto. Las altas temperaturas en los desiertos tienen el mismo efecto, lo cual
conlleva a que la tendencia de las capacidades de infiltracion sea menor en las
regiones éridas, lo que las hace mas sujetas a los procesos de generacion de
escorrentia por exceso de infiltracion. Esta repelencia al agua debido al fuego ha sido
una de las causas fundamentales de muchas inundaciones luego de intensos
incendios forestales.

1.1.1.2 Vegetacion

Retomando lo abordado anteriormente, el flujo superficial por exceso de infiltracion
ocurre en cualquier parte donde el aporte de agua superficial excede la capacidad de
infiltracion de la superficie. Esto sucede con mayor frecuencia en areas desprovistas
de vegetaciébn o que poseen solo una capa delgada. Las tierras de pastoreo
semiaridas y los campos cultivados en regiones con alta intensidad de precipitaciones
son lugares donde se puede observar este proceso.

En la mayoria de las regiones humedas, las capacidades de infiltracion son altas
porque la vegetacion protege el suelo del empapado y de la dispersion de la lluvia y
porque el suministro de humus y la actividad de la micro fauna crean una estructura de
suelo abierto. En tales condiciones, las intensidades del agua superficial generalmente
no exceden las capacidades de infiltracion y entonces, la escorrentia excesiva por
infiltracién es poco comun.
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La intercepcion de la precipitacion por la vegetacion puede desempefiar un papel
importante en la reduccion de la escorrentia, especialmente en ambientes boscosos.
Muchas aguas interceptadas eventualmente se evaporan nuevamente a la atmdsfera.
En algunos modelos hidrolégicos, la intercepcibn se modela a veces como una
abstraccion inicial que es substraida de las entradas de precipitacién antes de que las
mismas sean usadas en célculos de infiltracién o escorrentia. En otros modelos
hidrologicos se utilizan representaciones detalladas de la intercepcion, el
almacenamiento de agua o la precipitacion directa.

1.1.1.3 Relieve

En las regiones humedas se puede apreciar el flujo superficial por el exceso de
saturacion, pues los rios tipicamente estan ganando agua por el drenaje del flujo base
procedente de las aguas subterrdneas. Lo anterior ocurre porque el nivel freético se
encuentra cerca de la elevacion superficial del agua de los rios. Esto significa que el
nivel freatico cercano a los rios esta proximo a la superficie del suelo, especialmente
en una topografia plana, lo que hace que las areas cercanas a los rios en una
topografia plana sean particularmente susceptibles a la saturacion desde abajo o por
exceso de saturacion. La extension del area sujeta a la saturacion desde abajo varia
en el tiempo, tanto en las escalas de tiempo estacional como en las escalas de tiempo
de eventos, debido a las fluctuaciones en la profundidad de los niveles freaticos poco
profundos. Esta variabilidad del grado de saturacion de la superficie se conoce como
el area de origen variable (Hewlett y Hibbert, 1967).

Las consideraciones geométricas dictan que las zonas saturadas proximas al rio seran
mas extensas en lugares con perfiles de pendiente cdncava y valles planos y anchos.
Sin embargo, el flujo superficial por saturacién no esta restringido a las areas cercanas
al rio. La saturaciéon desde abajo también puede ocurrir: (1) donde las lineas del flujo
subsuperficial convergen en las concavidades de la pendiente (pendientes muy
empinadas) y el agua llega mas rapido que si es transmitida por la pendiente como
flujo subsuperficial; (2) en las roturas de las pendientes concavas donde el gradiente
hidraulico que induce el flujo subsuperficial desde un punto superior de la pendiente es
mayor que el que induce la transmisién en un punto inferior de la pendiente; (3) donde
las capas del suelo que conducen al flujo subsuperficial son localmente delgadas; y (4)
donde la conductividad hidraulica disminuye abruptamente o gradualmente con la
profundidad y el agua de percolacion se acumula por encima de las capas de baja
conductividad para formar zonas de saturacion que alcanzan la superficie.
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En &reas con altas capacidades de infiltracion, el flujo subsuperficial suele ser el factor
gue contribuye de manera dominante al flujo del caudal, especialmente en terrenos
mas empinados o en colinas mas planas donde es menos probable que ocurra el
exceso de saturacion.

1.1.1.4 Clima

El régimen climéatico general controla el volumen total de escorrentia en cualquier
region a través de su efecto sobre el balance de agua. Segun Tarboton (2003), el
balance de agua se define como:

P=Q+E Ec. 1.1

donde P es la tasa de precipitacion, Q la tasa de escorrentia y E la tasa de
evapotranspiracion. Esta ecuacion indica que la entrada de precipitacion se elimina ya
sea en escorrentia 0 evapotranspiracion. En general, el régimen climatico controla la
dosificacion general. En este caso, se incluye Q en la recarga de agua subterranea.
Debido a que las cantidades en la Ec. 1.1 deben ser positivas, esta ecuaciéon coloca
limites en los valores de Q y E dada cualquier P especffica. Tanto Q como E estan
obligados a ser menores que P.

En general, existe un limite superior en la posible evapotranspiracion, debido a las
entradas de energia necesarias para evaporar el agua. Este limite esta relacionado
con la radiacion solar y la capacidad de la atmdsfera para transportar el agua
evaporada lejos de la superficie (relacionada con el viento y la humedad). Este limite
ha sido designado por Tarboton (2003) como Ep (evapotranspiracion potencial). En
general, si el volumen de precipitacion es grande (P >> Ep), E se aproximard a Ep y
puede ocurrir escurrimiento. Ademas, si el volumen de precipitacion es pequefio (P <<
Ep), el agua es muy limitada en la superficie de la tierra y puede que toda se evapore,
por lo que es muy poco probable de que ocurra escurrimiento.

Por otra parte, Tarboton (2003) también explica que en las regiones aridas y
semiaridas y las perturbadas por los humanos (a través de la agricultura, la
urbanizacion y la mineria), la capacidad de infiltracién es un factor limitante, por lo que
el exceso de infiltracién es el proceso dominante de escorrentia. Sin embargo, en la
mayoria de las regiones humedas donde la infiltracion no es un factor limitante, los dos
principales procesos que generan escorrentia son: el flujo subsuperficial y el flujo
superficial por el exceso de saturacion.
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1.2 Modelacién del proceso

Segun Pacheco (2012), un modelo hidrolégico comprende un conjunto de
abstracciones matematicas que describen fases relevantes del ciclo hidrologico, con el
objetivo de simular numéricamente los procesos identificados en el estudio. Sin
embargo, segun la percepcion de la autora de este trabajo, Chow et al. (1988) ofrecen
una definicion mas completa, pues plantean que un modelo del sistema hidrologico es
una aproximacion al sistema real; sus entradas y sus salidas son variables
hidrol6gicas mensurables y su estructura es un conjunto de ecuaciones que conectan

las entradas y las salidas.

Debido a que todos los modelos hidrolégicos son aproximaciones de la realidad, la
salida de un sistema nunca se puede predecir con exactitud y el problema es como
lograr un modelo aceptable y operacional. Los numerosos modelos hidrolégicos que
ya existen varian en su construccion, en parte porque los modelos sirven de alguna
manera diferentes propositos. Existen modelos para el disefio de sistemas de drenaje,
modelos para la prediccion de inundaciones, modelos para la calidad del agua, etc
(Jonsdottir et al., 2006).

Como consecuencia de la naturaleza compleja del proceso lluvia-escurrimiento,
determinado por varios procesos de agua, energia y vegetacion altamente
interconectados en diversas escalas espaciales, los hidrologos confian en su propia
comprension del sistema, obtenida a través de la interaccion con el mismo y de la
observacién y los experimentos. Este proceso se conoce como modelado perceptual.
La percepcion de un sistema hidrolégico conduce a los modeladores a una variedad
de formas de clasificar los modelos del proceso lluvia-escurrimiento: desde modelos
deterministas a estocasticos, desde modelos fisicos (caja blanca) a empiricos (caja
negra) y conceptuales, y los mas distintivos, desde modelos agregados a distribuidos
(Moradkhani y Sorooshian, 2009).

De acuerdo con lo anterior, autores como Alonso (2015) manifiestan que los modelos
pueden ser divididos en dos categorias: los primeros de base fisica o tedrica, también
conocidos como caja blanca, y modelos empiricos, conocidos como caja negra. A
estos, es frecuente afadirles una tercera categoria: los modelos conceptuales.

Sin embargo, segun Chow et al. (1988) y Trivifio y Ortiz (2004) los modelos
hidrologicos pueden dividirse en dos categorias: modelos fisicos y modelos abstractos.
Los primeros incluyen modelos que representan al sistema en una escala reducida; y
modelos analogos, que usan otro sistema fisico con propiedades similares a las del
prototipo. Los modelos abstractos representan al sistema en forma matematica. La
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operacion del sistema se describe por medio de un conjunto de ecuaciones que
relacionan las variables de entrada y de salida. Estas variables pueden ser funciones
del espacio y del tiempo, y también pueden ser variables probabilisticas o aleatorias
gue no tienen un valor fijo en un punto particular del espacio y del tiempo, pero que
estan descritas a través de distribuciones de probabilidad (Chow et al., 1988). A su
vez, estos modelos, de acuerdo con la aleatoriedad de las variables empleadas,
pueden ser estocasticos o deterministas (Trivifio y Ortiz, 2004).

Un modelo deterministico no considera aleatoriedad; una entrada produce siempre
una misma salida. Sin embargo, un modelo estocastico tiene salidas que son por lo
menos parcialmente aleatorias. A pesar de que todos los fendmenos hidrolégicos
implican algun grado de aleatoriedad, la variabilidad resultante en la salida puede ser
pequefia cuando se le compara con la variabilidad resultante de otros factores
conocidos. En tales casos un modelo deterministico es mas apropiado. Si la variacion
aleatoria es grande, un modelo estocastico es el mas adecuado, porque la salida real
podria ser bastante diferente del valor Unico producido por un modelo deterministico
(Chow et al., 1988).

Existen diferentes clasificaciones de los modelos estocasticos y deterministicos.
Segun Chow et al. (1988) dos criterios fundamentales son: la variacién espacial y la
variacion temporal (Figura 1.3). De acuerdo al primero, los modelos deterministicos se
dividen en agregados o distribuidos. En un modelo deterministico agregado, el sistema
es promediado en el espacio o considerado como un punto Unico sin dimensiones en
el espacio. En contraste un modelo deterministico distribuido considera que los
procesos hidrolégicos ocurren en varios puntos del espacio y define las variables del
modelo como funciones de las dimensiones espaciales. A su vez, los modelos
estocasticos se clasifican en independientes del espacio o correlacionados en él de
acuerdo con la influencia que las variables aleatorias tengan entre ellas en diferentes
puntos del espacio.

Considerando el segundo criterio: la variabilidad temporal, pueden clasificarse los
modelos deterministicos en modelos de flujo permanente (la tasa de flujo no cambia
con el tiempo) y modelos de flujo no permanente. Los modelos estocasticos siempre
tienen salidas que son variables del tiempo. Estos se dividen en independientes del
tiempo y correlacionados con él. Un modelo independiente del tiempo representa una
secuencia de eventos hidrolégicos que no influyen entre si, mientras que un modelo
correlacionado en el tiempo representa una secuencia en la cual el evento siguiente

esta parcialmente influido por el evento anterior y posiblemente por otros.
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Figura 1.3 Clasificacion de modelos hidrolégicos de acuerdo con la forma, la aleatoriedad y la variabilidad espacial y temporal de los
fendbmenos hidroldégicos. Tomado de Chow et al. (1988)
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Como ejemplo de los modelos hidrolégicos deterministicos, se destaca el HEC- HMS
(Hydrologic Modeling System, por sus siglas en inglés) (Juarez et al., 2010; Azam et
al., 2017). Este programa proporciona a sus usuarios varias opciones para simular el
comportamiento de la escorrentia superficial (Trivifio y Ortiz, 2004). Para trabajar con
el HEC-HMS, ademéas de las especificaciones técnicas de la simulacién, son
imprescindibles los datos de las precipitaciones y de las caracteristicas morfol6gicas
de la cuenca (Pacheco, 2012). Actualmente, en esta investigacion, solamente se
cuentan con los datos de escurrimiento y lluvia de la subcuenca V Aniversario, lo cual
no constituye una desventaja, pues realizar simulaciones con los modelos estocasticos
implica menor uso de recursos que puedan complejizar el proceso de arribar a los
mismos resultados, en comparacion con los modelos deterministicos (como el HEC-
HMS).

Los modelos estocasticos han sido utilizados durante mucho tiempo para evaluar el
rendimiento de sistemas de recursos hidricos, determinar capacidad de embalses,
analizar la efectividad de reglas de gestion, planificar la implementacion de
infraestructura de regulacion, generar escenarios para simular el comportamiento
futuro de sistemas y otras aplicaciones mas (Avilés et al., 2016). También han sido
muy usados en la generacion de registros de precipitacion sintética (Burton et al.,
2008), en la estimacion y andlisis del proceso lluvia-caudal (Jonsdottir et al., 2006), en
la simulacién y prondéstico del escurrimiento en una cuenca (Montanari y Brath, 2004) y
para evaluar la sensibilidad del riesgo de los cambios de escorrentia debido a diversas
fuentes de incertidumbre (Preston y Jones, 2008).

Autores como Avilés et al. (2016) y Diaz y Guevara (2016) han expresado ademas,
gue los modelos estocasticos son adecuados para describir las series cronolégicas o
series de tiempo hidrologico. Los resultados de estos modelos lanzan un conjunto
grande de series que conservan las propiedades estadisticas de la muestra historica.
Cada una de estas series genera los potenciales escenarios futuros que son
considerados en los modelos de simulacién (Avilés et al., 2016).

Finalmente, los multiples resultados de los modelos de simulacién brindan la
informacion necesaria de una manera probabilistica para analizar la situacién del
sistema de recursos hidricos en estudio y permiten al gestor de la cuenca, planificar
medidas de gestion de oferta y demanda de agua que maximicen el rendimiento del
sistema (Avilés et al., 2016). Debido a la importancia que posee la modelacién lineal
estocastica (o series temporales) (Diaz y Guevara, 2016), se dedicara el siguiente
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subepigrafe a su estudio, por ser vital en la realizacion de este trabajo en torno al

proceso lluvia- escurrimiento.

1.2.1 Modelacién lineal estocastica

Autores como Contin (2001), Rios (2008) y Bustamante (2014) coinciden en que las
series temporales o cronoldgicas no son mas que secuencia de datos numéricos u
observaciones sobre valores que toma una variable, cada uno de los cuales se asocia
con un instante especifico del tiempo. Estas series se dividen en dos categorias:
deterministicas y estocasticas. Las series deterministicas son aquellas cuyo valor en
cualquier instante se puede determinar con certeza y estas series pueden ser
periddicas, semiperiodicas, 0 presentar tendencias o saltos. Las series estocasticas
pueden ser estacionarias 0 no segun sus parametros (media, varianza, etc.) sean
independientes o no a través del tiempo (Diaz y Guevara, 2016).

Por otra parte, las series temporales también pueden clasificarse segun la forma en
gue se ofrecen los valores de las mediciones en dos tipos: continuas y discretas. Las
series temporales continuas son aqguellas cuyos valores se ofrecen de forma
permanente, de manera tal que cada uno de ellos representa el estado de la variable
en un instante, el cual puede ser tan pequefio como tedricamente se quiera suponer.
Sin embargo, son discretas: cuando los valores se ofrecen para intervalos de tiempo,
generalmente homogéneos y donde representan la magnitud acumulada del estado de

la variable durante ese intervalo (Contin, 2001).

Diaz y Guevara (2016) indican que histéricamente tres son los tipos de analisis 0
procedimientos metodolégicos para la evaluacion o estudio de series temporales como
son: los métodos de descomposicion, metodo de analisis causal y el método de Box—
Jenkins. El método de descomposicion, consiste en dividir la serie temporal en sus
componentes como son: tendencia, ciclo, componente estacional y componente
irregular (aleatorio). EI método de andlisis causal, explica la evolucion de la serie
temporal mediante una ecuacion que relaciona la variable en estudio con otras
variables que inciden sobre ella y el Método de Box—Jenkins, explica la evolucion de la
serie temporal (variable temporal) en funcién del comportamiento en el pasado de la
misma serie temporal.

Como ya se mencionaba con anterioridad, una serie de tiempo puede desglosarse en
cuatro componentes fundamentales, que no son directamente observables y de las
cuales Unicamente se pueden obtener estimaciones (Rios, 2008):
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Tendencia: representa el comportamiento predominante de la serie. Esta
puede ser definida vagamente como el cambio de la media a lo largo de un
extenso periodo de tiempo, lo cual concuerda con lo expresado por Contin
(2001).

Ciclo: caracterizado por oscilaciones alrededor de la tendencia con una larga

duracion, y sus factores no son claros. Segun Contin (2001), la variacién ciclica

también es periddica. Aunque los intervalos de tiempo involucrados son mucho
mas largos, este componente solamente puede apreciarse, de existir, en series
muy extensas.

Estacionalidad: es un movimiento periédico que se produce dentro de un
periodo corto y conocido. Seguin Montanari et al. (1997), cuando se remueve
esta periodicidad de la media de la serie, entonces la serie puede ser
considerada estacionaria, lo cual es corroborado por Avilés et al. (2016), que
asumen que la serie a modelar debe ser estacionaria, cuando sus estadisticos
son constantes en el tiempo al menos en media y varianza.

Aleatoriedad: son movimientos erraticos que no siguen un patron especifico y
gue obedecen a causas diversas. Este componente es practicamente
impredecible. Este comportamiento es propio de todos los tipos de
movimientos de una serie de tiempo que no son debido a la tendencia, ni a las
variaciones estacionales o fluctuaciones ciclicas.

Por tanto, para el analisis de series hidrolégicas es importante identificar y evaluar las

tendencias, la estacionalidad y la no normalidad, segun Diaz y Guevara (2016). En

general, la mayoria de técnicas estadisticas y la teoria de probabilidades aplicados en

hidrologia son desarrolladas asumiendo variables normalmente distribuidas. Debido a

gue la mayoria de curvas de frecuencia de variables hidroldgicas son asimétricamente

distribuidas, se debe transformar estas variables a una distribuciéon normal antes de

iniciar la modelacion, esto se consigue probando mdultiples funciones normalizadoras

como por ejemplo la funcién logaritmo y la funcién potencia (Avilés et al., 2016).

Segun Kwon (2002), el modelado de las series temporales no es mas que la técnica o

proceso para encontrar el modelo matematico que represente la muestra de la serie,

para lo cual es necesario tener en cuenta los siguientes pasos:

A w0 DN

Seleccion del tipo de modelo.
Identificacion de la forma del modelo.
Estimacioén de los parametros del modelo.

Chequeo de diagnostico del modelo.
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Por otra parte, Diaz y Guevara (2016) plantean que primeramente el objetivo no es
seleccionar un modelo, sino identificar un conjunto de modelos posibles que sean
compatibles con el gréafico de las funciones de autocorrelacion simple y parcial de la
serie. La identificacion de los posibles modelos requiere detectar la estacionaridad
(estabilidad) o la no estacionaridad de la serie de tiempo. Si sucede el Gltimo caso
(series no estacionarias), es necesario realizar transformaciones para obtener series
estacionarias. Posteriormente, del conjunto de modelos identificados y después de
estimar sus parametros, se selecciona al modelo que explica mejor al comportamiento
de la serie observada (Diaz y Guevara, 2016). Una vez que se ha realizado el ajuste
del modelo, se deberan deshacer las operaciones efectuadas a la serie original,
mediante las operaciones inversas (Avilés et al., 2016).

Diaz y Guevara (2016) agregan que es usual construir un modelo simplificado de las
series de tiempo que explique su aleatoriedad, de manera que sea Util para pronosticar
los valores futuros. Para lograr lo anterior, los modelos estocasticos son los mas
adecuados. Ademas, Jonsdottir et al. (2006) plantean que la modelacion estocastica
permite una estructura mucho méas simple que la modelacién deterministica, pues
algunas de las variaciones observadas en los datos son descritas por la parte
estocéstica del modelo.

Como ejemplos de modelos estocésticos, lo constituyen: los modelos autorregresivos
(AR (p), por sus siglas en inglés) los cuales se han utilizado ampliamente en hidrologia
y recursos hidricos porque tienen un tipo intuitivo de dependencia del tiempo y son los
modelos mas simples de usar (Kwon, 2002); los modelos de media movil (MA, por sus
siglas en inglés), los modelos autorregresivos de media mévil (ARMA, por sus siglas
en inglés) (Valipour et al., 2013), siendo su estructura la combinacion de los modelos
AR y MA; los modelos autorregresivos integrados de media movil (ARIMA, por sus
siglas en inglés) (Wang et al., 2015; Fernandez et al., 2011) y los modelos ARIMA
estacionales (SARIMA, por sus siglas en inglés) (Durdu, 2010; Modarres, 2007). Todos
estos modelos seran abordados, en profundidad, en el Capitulo 2 de este trabajo.

Es de interés destacar, que la modelaciébn de las series temporales se usa
generalmente para generar series de tiempo hidrologicas sintéticas y para pronosticar
series de tiempo hidrolégicas futuras en el campo de la hidrologia y los recursos
hidricos. El primer aspecto es util para dimensionar el yacimiento, para determinar el
riesgo de falla (o confiabilidad) del suministro de agua para los sistemas de riego y de
las capacidades confiables de los sistemas hidroeléctricos y para planificar los

estudios de la operacion futura del yacimiento y la capacidad de expansion de los
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sistemas de suministro de agua. El segundo aspecto es importante para la
planificacion a corto plazo de la operacion del yacimiento, para operaciones en tiempo
real y a corto plazo de cuencas o sistemas de rios, para la operacion de planificacion
durante una sequia en curso, y para aplicaciones similares (Kwon, 2002).

1.3 Sistemas de prondstico

Segun Krzysztofowicz (2001), la incertidumbre de los eventos futuros es la principal
razon para predecir. En general, una prediccion no elimina la incertidumbre, solamente
la reduce y el grado de incertidumbre remanente varia de una ocasion a la otra. Por
otra parte, plantea que los avances cientificos y tecnoldgicos del siglo pasado se han
estado utilizando para incrementar las soluciones espaciales y temporales, la precision
y tiempo de espera de las predicciones para todas las variables hidrolégicas
principales: precipitacion, temperatura y escurrimiento. Desafortunadamente, para
muchos eventos, especialmente para los desastres naturales: tormentas de lluvia
intensas, inundaciones repentinas y otros, la prediccion permanece lejos de la
perfeccion y, en ocasiones, no alcanzan las crecientes expectativas de la sociedad en
cuanto a las alertas oportunas y confiables. A pesar de que existen limites teoricos,
tecnoldgicos y financieros para el prondéstico, existe una enorme fuente de informacion
adicional que no ha sido conveniente explotada. Esto trae consigo que los prondsticos
hidrolégicos tengan que perfeccionarse con el objetivo de lograr potenciales beneficios
para la sociedad.

Una de las aplicaciones més notorias e importantes que posee la prediccion de los
eventos futuros en el marco de la Hidrologia son los sistemas de alerta temprana.
Estos sistemas ayudan a preservar, fundamentalmente, la vida humana ante los

desastres naturales.

Un sistema de alerta temprana, en general, ya sea contra inundaciones u otro tipo de
evento hidrolégico o meteorolégico, es un paquete integrado de equipos de
recopilacion y transmision de datos, modelos de prevision, advertencia y recursos
humanos. La cantidad de muertes evitables e innecesarias y dafios a la propiedad
podria reducirse con un tiempo de advertencia efectivo (Azam et al., 2017). Segun
Plate (2007), el sistema de alerta temprana no es mas que un conjunto de
procedimientos disefiados para proteger vidas humanas y minimizar los dafios que se
esperan de un fendbmeno que excede un cierto nivel critico. Consiste en una serie de
partes relacionadas y conectadas: prevision, transformaciéon del pronéstico en una
advertencia, transmision de la advertencia a los responsables de la toma de

decisiones locales y conversion de la advertencia en acciones correctivas. Cada uno
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de estos componentes debe funcionar de manera eficiente para que un sistema de

alerta temprana sea exitoso.

El objetivo detallado de cualquier sistema de alerta, se desglosa en los siguientes
elementos: 1) detectar y pronosticar los riesgos y desarrollar mensajes de advertencia
de peligro 2) evaluar los riesgos potenciales e integrar la informacion de riesgo en los
mensajes de advertencia 3) difundir mensajes de advertencia oportunos, confiables y
comprensibles a las autoridades y a riesgo publico 4) a la planificacion, preparacion y
capacitaciéon en emergencias basadas en la comunidad centradas en obtener una
respuesta efectiva a las advertencias para reducir el impacto potencial en las vidas y
los medios de subsistencia (Azam et al., 2017).

Es de interés destacar que la primera parte de cualquier sistema de alerta es siempre
hacer el prondstico, o sea, estimar la salida futura en algin tiempo de pronéstico T de
la forma mas precisa posible, comenzando con las mediciones de las cantidades de
entrada presentes y pasadas. Por lo tanto, estos sistemas estan basados en datos que
se necesitan para poder construir un modelo de pronostico. Como los datos sobre
precipitacion y otros procesos naturales nunca son precisos, y dado que los modelos
hidrolégicos siempre simplifican las condiciones reales y afiaden incertidumbres, los
resultados también son cantidades inciertas, que en un enfoque cientifico sélido
deberian describirse mediante distribuciones de probabilidad (Plate, 2007).

Segun Krzysztofowicz (2001), los prondsticos probabilisticos ofrecen cuatro beneficios
potenciales. En primer lugar, estos son cientificamente mas honestos que los
prondsticos deterministicos: le permiten al que pronostica admitir la incertidumbre y
expresar el grado de certeza. Por otra parte, permiten establecer criterios basados en
el riesgo para avisar y advertir sobre determinado fendbmeno como las inundaciones,
con probabilidades de deteccion explicitamente establecidas. En tercer lugar, informan
al usuario de la incertidumbre y ademas, proporcionan la informacion necesaria para
tomar decisiones racionales, lo que le permite al usuario tener en cuenta los riesgos de
forma explicita. Por ultimo, ofrecen beneficios econdémicos adicionales que involucran
a la sociedad en general.

Las predicciones también son importantes para la fase de respuesta del proceso de
alerta temprana, ya que forman la base de los mapas de riesgo, que son mapas que
muestran las éareas afectadas o los valores previstos de dafio potencial como
funciones de los intervalos de recurrencia. De hecho, el uso de tales mapas es una
herramienta muy efectiva no solo para planificar medidas de proteccion en funcion de

un fendbmeno determinado, sino también para planificar medidas de socorro y rescate,
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como la identificacion de rutas de escape y la identificacion de terreno seguro (Plate,
2007).

A nivel global se han realizado estudios en torno a los sistemas de alerta temprana,
pero los trabajos de Plate (2007), Krzhizhanovskaya et al. (2011), Yu et al. (2016) y
Azam et al. (2017), se han enfocado fundamentalmente en estos sistemas para alertar
sobre las inundaciones a partir de los prondsticos de las mismas pues estas, en primer
lugar, son una de las consecuencias del proceso lluvia-escurrimiento y por otra parte,
causan importantes dafios en la economia de los paises y ponen en riesgo la vida de

las personas, como ya ha sido expresado con anterioridad.

Segun Azam et al. (2017), el sistema de alerta temprana contra inundaciones (EFWS,
Early Flood Warning System por sus siglas en inglés) puede clasificarse en manual y
automatizado. EI EFWS manual es el enfoque méas simple y menos costoso,
compuesto por un sistema local de recoleccion de datos, un coordinador comunitario
de inundaciones, un procedimiento de prondstico de inundacion facil de usar, una red
de comunicacion para distribuir advertencias y un plan de respuesta. El procedimiento
de pronostico de inundacion consiste normalmente en tablas, graficos o cuadros que
utilizan la lluvia pronosticada y un indice del potencial de inundacion para estimar el
pronéstico de inundacién. EI EFWS automatizado se compone de pluvibmetros
automaticos, sistema de comunicacion, recopilacion y procesamiento automatizado de
datos, software de pronéstico y microprocesadores de analisis.

Nuestro pais no se encuentra a salvo de este tipo de evento pues el archipiélago
cubano esté expuesto a diversas amenazas o peligros naturales debido a un conjunto
de factores entre los que se encuentran su ubicacion geogréfica, clima y relieve.
Segln la «Guia para la realizacion de estudios de riesgo para situaciones de
desastres» presentada por el Estado Mayor Nacional de la Defensa Civil de la
Republica de Cuba en agosto del 2005 (Defensa Civil, 2005), existen peligros que se
pueden considerar recurrentes, ya que estan presentes cada afio y en un periodo
especifico, como los huracanes, depresiones tropicales, penetraciones del mar e
intensas sequias. Los eventos hidrometeoroldgicos severos son la principal amenaza
del pais, existiendo una gran poblacién gque habita en areas de riesgo por huracanes,
tormentas tropicales, lluvias intensas e inundaciones por diferentes causas (Garrido et
al., 2013).

En el estudio realizado por Garrido et al. (2013), se propone un sistema automatizado
de alerta temprana ante el peligro de inundaciones, donde se integran la adquisicion y

procesamiento de la informacién con la simulacion del proceso en tiempo real, a través
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de cuatro componentes principales: modelos de simulacion, sistema de informacion
geografica, adquisicion y supervision de datos en tiempo real y diferido y una base de
datos histérica actualizada. Sin embargo, el prondstico de las inundaciones es
obtenido a través de los modelos de simulacién deterministicos HEC-HMS, por lo que
la modelacion lineal estocastica no ha sido exhaustivamente explotada a pesar de los
potenciales beneficios que los pronodsticos probabilisticos poseen frente a los
deterministicos (Krzysztofowicz, 2001).
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CAPITULO 2: Materiales y métodos

2.1 Area de estudio

El estudio se centra en la subcuenca “V Aniversario”, que es uno de los cierres
hidrograficos naturales de la cuenca del Rio Cuyaguateje, ubicada en la provincia de
Pinar del Rio. Esta subcuenca abarca parte de los municipios de Vifiales y Minas de
Matahambre, con una extensién de 157 km? y se localiza en los 22°24'6"N —
22°35'40"N y 83°47'55’0 — 83°56’9”0. La Figura 2.1 muestra la geografia del area de
estudio. En su totalidad, la cuenca del Cuyaguateje es considerada una de las
principales del pais debido a su tamafio (723 Km?) e importancia econdémica a través
de la agricultura (INRH, 2000). Su elongacion latitudinal, similar al resto de las grandes
cuencas del pais, favorece una mayor generacion de escorrentia en relacion a otras
regiones carsticas (CTCH, 2000).
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Figura 2.1 Localizacion geografica de la subcuenca V Aniversario. Tomado
de Alonso (2008).

La region esta sujeta a un clima subtropical con periodos secos y humedos bien
definidos. El periodo seco se extiende desde noviembre a abril, y el resto corresponde
con intensas precipitaciones (Alonso, 2018). Las caracteristicas climéaticas anuales
(record climatologico 1965-1996) en la subcuenca son: precipitacion 1766 mm,
evaporacion 1860 mm y temperatura 25.1 °C. La humedad relativa oscila alrededor del
77 % en el periodo seco y 82 % en el lluvioso (INRH, 2000). La Figura 2.2 muestra los
regimenes mensuales de la precipitacion y la evaporacion en la subcuenca V
Aniversario (Alonso, 2018).
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Figura 2.2 Regimenes mensuales de precipitaciones y evaporacion (1965-
1996). Tomado de Alonso (2008).

La region es comunmente azotada por ciclones tropicales. Segun Furrazola et al.
(1972), estos fendbmenos atmosféricos se originan principalmente en el Océano
Atlantico y siguen trayectorias que cruzan frecuentemente sobre las provincias
occidentales de Pinar del Rio y La Habana. La duracion e intensidad de los eventos de
precipitaciones se incrementan drasticamente bajo la ocurrencia de un ciclén tropical
(CITMA, 2005). Las condiciones meteoroldgicas bajo su influencia, son tales que, en
pocas horas o dias puede precipitar una lamina igual o superior a la del resto del afio
(Planos, 1998). Como resultado, los niveles de escurrimiento son también
significativamente afectados. La situacion hidrolégica puede empeorar atendiendo a la
frecuencia de ocurrencia de estos fendmenos, que en ocasiones, puede ser de solo
dias. Un ejemplo de esto constituye lo ocurrido en el afio 2008, donde, la region fue
azotada por dos ciclones tropicales de gran intensidad en un intervalo de 10 dias. Las
pérdidas ambientales y econdémicas fueron catastroficas (Ballester y Rubiera, 2008).

2.2 Datos de precipitacion

Las precipitaciones en la subcuenca han sido monitoreadas desde los afios 60s del
pasado siglo. La red de estaciones estd conformada por 8 pluvidmetros que miden
totales diarios de precipitacion y, en 2 de ellas, se mide también la intensidad
(acumulados en 5 minutos). Estas estaciones son manejadas por el Instituto Nacional
de Recursos Hidraulicos (INRH) de Pinar del Rio (Alonso, 2018). El periodo activo de
mediciones cubre desde 1963 al 2006 en el caso de la lluvia diaria, con algunos afios
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perdidos para la mayoria de las estaciones. Las series de intensidad cubren desde

1964 al 2010, pero con solo 20 afios de mediciones en este intervalo (Alonso, 2016).

La Figura 2.3a muestra los valores historicos de precipitacion diaria disponible en la
subcuenca, los cuales fueron calculados como la mediana de las 8 estaciones que
monitorean la region. Se uso6 la mediana como medida de centro para un andlisis mas
robusto y para evitar mayor influencia de posibles valores absurdos provocados por
errores de medicion o manejo de datos. El tiempo de referencia, fijado en dia 0 en el
eje x, corresponde al 1 enero de 1963. En la Figura 2.3b se muestra la funcion de
densidad acumulada de esta serie, donde, el eje y usa una escala de visualizacion
normal (Alonso, 2018).

a) b)

350 . - —

ano sgl et e J

via (mm)
s
(4]
=

u
ol
=
O
ilidad (%)

o
[
al
.1
(5]

Prol

Acumulado de

. .
0 2000 4000 GOOO 2000 10000 12000 14000 16000 ] 50 100 150 200 250 300 350
Dia Acumulado de lluvia (mm)

Figura 2.3 a) Precipitacion diaria en la subcuenca V Aniversario en el
periodo 1963-2006. b) Funcion de densidad acumulada de los valores de
precipitacion observados. Tomado de Alonso (2018).

2.3 Serie de escurrimiento

Estas variables son monitoreadas en la desembocadura de la subcuenca (estacion
hidrométrica V Aniversario) por los métodos tradicionales, usando molinete y la
medicion constante del nivel con un limnimetro. Las mediciones frecuentes se realizan
en uno o pocos puntos de control de la seccion del rio, ubicaciones estas que han sido
previamente relacionadas, mediante aforos mas detallados, con la media de toda la
seccion. La frecuencia de las mediciones depende de las condiciones del flujo. En
condiciones normales, los aforos se realizan diariamente a las 08:00 horas y durante el
periodo de estiaje (periodo de seca) se pueden distanciar a 5 0 10 dias. Por otra parte,
en crecidas es necesario tomar varias muestras durante el evento y la cantidad y

momento dependen del tipo de crecida (Alonso, 2018).
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El dato disponible para este estudio es el escurrimiento medio diario, medido durante
el periodo de 1971 a 1990 (Alonso, 2016). Es de interés destacar que, en este
periodo, la estacion hidrométrica de la subcuenca V Aniversario ha registrado un
escurrimiento medio anual de 3,72 m3/s y un maximo observado de 453 m?/s, la media
mensual oscila entre 0,7 y 8,9 m3/s (CTCH, 2000).

En este estudio, los valores medios diarios fueron convertidos en valores medios
anuales y mensuales. En el caso de los valores medios anuales, la conversion se
realizo hallando la media de todos los valores medios diarios en cada uno de los afios.
En el caso de los valores medios mensuales, se hall6 la media de los valores medios
diarios en cada uno de los meses. En la Figura 2.4a se refleja el escurrimiento medio

diario, asi como la funcién empirica de densidad acumulada (Figura 2.4b).
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Figura 2.4 a) Escurrimiento medio diario. b) Funcién empirica de densidad
acumulada del escurrimiento medio diario.

2.4 Modelos lineales estocasticos

La modelacién lineal estocastica del escurrimiento en rios da como resultado una
respuesta hidrolégica que se predice a partir de los pasos anteriores. Los modelos de
Ruido Blanco y de la familia ARMA (Cowpertwait y Metcalfe, 2009): autorregresivos
(AR(p), por sus siglas en inglés), de media movil (MA(q), por sus siglas en inglés) y
sus variantes, permiten obtener informacion adicional acerca de las series de tiempo,
como su comportamiento estacional. Debido a la importancia que poseen estos
modelos para arribar a los resultados en esta investigacion, se abordaran brevemente
a continuacion.
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2.4.1 Ruido Blanco (WN)
Un error residual es la diferencia entre el valor observado y el valor predicho por el
modelo en un tiempo t. Si se supone que el modelo es definido por la variable y; y y,

es el valor predicho por el modelo, el error residual x; es:

Xt = V¢ —yt Ec. 2.1
Como los errores residuales ocurren en el tiempo, ellos forman una serie temporal:

X1,X2, 0, Xp

Una serie de tiempo {w;:t=1,2,..,n} es un Ruido Blanco Discreto (DWN) si las

variables wy,w,,...,w, son independientes e idénticamente distribuidas con media

cero. Lo anterior implica que todas las variables tienen la misma varianza ¢? vy
Cor(w;,w;) = 0 para toda i # j. Si, ademas, las variables siguen una distribucion

normal (w; ~ N(0,02)) la serie es nombrada Ruido Blanco Gaussiano (Cowpertwait y
Metcalfe, 2009).

2.4.2 Modelo autorregresivo AR(p)

La serie {x;} es un modelo autorregresivo de orden p, abreviado como AR(p), si:

Xt = X1+ Xe o+ FApXep + Wy Ec. 2.2
donde {w;} es un Ruido Blanco y los a; son los parametros del modelo con a, # 0

para un orden p del proceso. La Ec. 2.2 puede ser expresada como un polinomio de

orden p en términos del operador de retroceso hacia atrds (B) (Cowpertwait y
Metcalfe, 2009):

O, (B)x; = Wy Ec.2.3
El valor de la serie x; es un combinacion linear de los p valores pasados mas recientes
de si misma, mas un término de “innovacion” w, que incorpora todo lo nuevo en la

serie en un tiempo t, que no es explicado por los valores pasados. Por tanto, para
cadat, se asume gue w; es independiente de x;_1,X;_5 X¢_3,... (Cryer y Chan, 2008).

Los siguientes puntos deben tenerse en cuenta:

e El modelo es una regresion de x; en los términos pasados de la misma serie,
de ahi el uso del término ‘autorregresivo’ (Cowpertwait y Metcalfe, 2009).

e p determina el nUmero de pasos en el pasado necesarios para predecir el
actual valor de la serie x; (Shumway y Stoffer, 2011).

e Los parametros del modelo pueden ser estimados minimizando la suma de los
errores cuadrados (Cowpertwait y Metcalfe, 2009).



CAPITULO 2: Materiales y métodos 29

Es de interés destacar que los modelos AR pueden tener pardmetros constantes para
el modelado de las series temporales a escala anual, mientras que, por otro lado, ellos
pueden tener pardmetros que varian con el tiempo o una combinacion de ambos
(pardmetros variables y constantes) para el modelado de series temporales que
tengan una escala que sea una fraccién de un afio. Sin embargo, estos modelos
presentan algunas limitaciones. En primer lugar, necesita ser chequeado si los
modelos AR pueden mantener la estacionaridad para la estadistica de los valores
histéricos o no, esto es importante cuando el Método de Maxima Verosimilitud (ML, por
sus siglas en inglés) es usado para estimar los parametros y el retardo de tiempo es
incrementado. Otras limitaciones adicionales surgen si los datos estan normalmente
distribuidos vy si la estacionaridad del primer y/o segundo momento es mantenida o no
(Kwon, 2002).

2.4.3 Modelo de media movil MA(q)

Un modelo de media movil (MA) de orden q es una combinacion lineal del término

actual de Ruido Blanco y de los g términos pasados mas recientes de Ruido Blanco.
Este es definido como:

Xe =We+ w1+ . +BgWeg Ec.2.4

donde {w,} es un Ruido Blanco con media cero y varianza o2 . La Ec. 2.4 puede ser

nuevamente escrita en términos del operador de retroceso hacia atras B y del
polinomio ¢, de orden g como:

Xe = pq(B)w; Ec.2.5
Debido a que los procesos MA consisten en una suma finita de términos estacionarios
de Ruido Blanco, son entonces estacionarios y, por lo tanto, tienen una media y

autocovarianza invariantes en el tiempo. La media es simplemente cero porque es una
suma de términos que tienen una media de cero. La varianza es o2 (1 + Bf+...+[3§)

porque cada uno de los términos de Ruido Blanco tiene la misma varianza y son
mutuamente independientes. La funcién de autocorrelacion para k = 0, esta dada por:

p(K) = 4::2 ﬁl+k/z B k=1..q Ec.2.6

donde S, es la unidad. La funcién es cero cuando k > q porque x; Yy x¢,; SOn una suma

de términos independientes de Ruido Blanco y que tienen covarianza cero.
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Un proceso MA es reversible si puede ser expresado como un proceso autorregresivo
estacionario de un orden infinito, sin un término de error. En general, la propiedad de
reversibilidad se cumple cuando todas las raices de ¢, (B) exceden la unidad en un
valor absoluto. La funciéon de autocovarianza solamente identifica un Unico proceso

MA(Q), si la condicion de que este sea reversible es impuesta (Cowpertwait y Metcalfe,
2009).

2.4.4 Modelo autorregresivo de media moévil ARMA(p,q)
Un modelo muy util es obtenido cuando los términos del AR y MA son juntados en una
sola expresion. Una serie de tiempo {x;} sigue un modelo autorregresivo de media

movil (ARMA) de oden (p, q), denotado como ARMA(p, q), cuando:

Xt = O X¢_1+ QXp_pt.. +Ap Xt p + Wi + LW + BoWi o +... +BaWr_g Ec.2.7
donde {w;} es un Ruido Blanco. La Ec. 2.7 puede ser representada en términos del

operador de retroceso hacia atrds B y puede ser reajustada en la forma de un

polinomio mas conciso:

Oy (B)x: = ¢pq(B)W; Ec.2.8

Los siguientes puntos deben tenerse en cuenta en un modelo ARMA(p, q):

e El proceso es estacionario cuando todas las raices de 6 exceden la unidad en
un valor absoluto.

e El proceso es reversible cuando todas las raices de ¢ exceden la unidad en un
valor absoluto.

¢ Elmodelo AR(p) es el caso especial cuando ARMA(p, 0).

e Elmodelo MA(q) es el caso especial cuando ARMA(O, q).

e Cuando se ajustan los modelos a los datos, un modelo ARMA sera
frecuentemente mas eficiente en los pardmetros que un modelo MA o AR por
separado.

e Cuando 6 y ¢ comparten un factor comuan, un modelo estacionario puede ser

simplificado (Cowpertwait y Metcalfe, 2009).

Los supuestos para los modelos ARMA son que las series temporales sean
estacionarias y distribuidas de forma normal aproximadamente. Por consiguiente, Si
las series temporales no cumplen con el Ultimo aspecto, deben ser normalizadas
usando la ecuacién de transformacion adecuada. Una ventaja de usar modelos ARMA
es tener menos parametros que estimar comparado con los altos érdenes de los
modelos AR debido a la flexibilidad (Kwon, 2002).
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2.4.5 Modelo autorregresivo integrado de media moévil ARIMA(p,d,q)

Durante mas de medio siglo, la metodologia ARIMA de Box-Jenkins ha sido un
procedimiento  popular para aplicaciones de analisis y pronéstico de series
temporales. El modelo ARIMA se origina a partir del modelo autorregresivo (AR), el
modelo de media mévil (MA) y la combinacién de los modelos AR y MA (ARMA)
(Wang et al., 2015).

Una serie temporal {x;} sigue un proceso ARIMA(p,d,q) ) si las diferencias d-ésimas de
la serie {x;} son un proceso ARMA(p,q). Si se introduce y; = (1 — B)%x;, entonces

6,(B)y: = ¢4(B)w;. Ahora se esta en condiciones de sustituir y, para obtener la forma

mas sucinta de un proceso ARIMA(p,d,q) como:

6,(B)(1—B)%x; = ¢q(B)w, Ec.2.9
donde 6, y ¢, son polinomios de orden p y ¢, respectivamente (Cowpertwait y

Metcalfe, 2009).

Si el proceso no contiene términos autorregresivos, se denomina modelo integrado de
media movil y se abrevia como IMA(d,q). Si, de lo contrario, no presenta términos de
media mévil, se denota como modelo autorregresivo integrado ARI(p,d) (Cryer y Chan,
2008).

2.4.6 Modelo estacional autorregresivo integrado de media moévil SARIMA

(p.d,q)(P,D,Q)

Los modelos estacionales ARIMA son herramientas poderosas en el andlisis de series
temporales, pues son capaces de modelar una amplia gama de series. Gran parte de
la metodologia fue iniciada por Box y Jenkins en los afios 70.

Un modelo SARIMA (o ARIMA estacional) utiliza la diferenciacion en un retardo igual
al nUmero de estaciones o temporadas para eliminar los efectos estacionales aditivos.
Al igual que con la diferenciacién en un retardo 1 para eliminar una tendencia, la
diferenciacion en un retardo s introduce un término de media movil, es por ello que
estos modelos incluyen términos autorregresivos y de media movil en un retardo s. De
forma mas sucinta, el modelo SARIMA (p, d, q)(P, D, Q) puede expresarse, usando el
operador de retroceso hacia atras, como:

0p(B%)0,(B)(1 — BS)P(1 — B)%x, = @ (BS)py(B)W; Ec. 2.10
donde 6p, 6,, Py, Y ¢, son polinomios de odenes P, p, Q, y q, respectivamente

(Cowpertwait y Metcalfe, 2009). Durdu (2010) plantea que el modelo SARIMA puede
ser explicado brevemente como ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s, donde (p, d, g) es la parte
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no estacional del modelo y (P, D, Q) constituye el componente estacional. Ademas,
agrega que p es el orden de la autorregresion no estacional, d es el nimero de
diferenciacion regular, g es el orden no estacional MA, P es el orden de la
autorregresion estacional, D es el numero de diferenciacion estacional, Q es el orden
MA estacional, s es la duracién de la estacion o temporada, ©® es el parametro

estacional AR de orden P y @ es el parametro estacional MA de orden Q.

En general, el modelo es no estacionario, aunque si D =d =0 y las raices de la

ecuacion caracteristica (los términos polinomiales en el lado izquierdo de la Ec. 2.10)
exceden la unidad en valor absoluto, el modelo resultante puede ser estacionario.

Es importante estar al tanto de que la diferenciacion en un retardo s eliminara una
tendencia lineal, por lo que existe la opcién de incluir o no la diferenciacion en un
retardo 1. Si se incluye la diferenciacion en un retardo 1, cuando una tendencia lineal
es apropiada, esta introducira términos de media mévil en una serie de Ruido Blanco.

Los modelos estacionales ARIMA pueden tener potencialmente una gran cantidad de
pardmetros y combinaciones de términos. Por lo tanto, es apropiado probar una amplia
gama de modelos cuando se ajustan a los datos y elegir un modelo que se adapte
mejor usando un criterio apropiado como el Criterio de Informacion de Akaike (AIC, por
sus siglas en inglés). Una vez que se ha sido encontrado un modelo que se ajuste
mejor, el correlograma de los residuos debe ser verificado como Ruido Blanco.
Adicionalmente, se puede ganar confianza en el modelo que mejor se ajusta, Si
deliberadamente se sobre ajusta el modelo incluyendo parametros adicionales y
observando un incremento en el AIC (Cowpertwait y Metcalfe, 2009).

Una ventaja inherente de los modelos SARIMA es que se requieren pocos parametros
para describir series de tiempo que muestren no estacionaridad, tanto dentro como a

través de las estaciones o temporadas (Durdu, 2010).

2.5 Andlisis estadistico

Para decidir el modelo que describa el comportamiento de los datos estudiados, es
necesario realizar elecciones basadas en criterios y test estadisticos. A continuacion,
se describen el Criterio de Informacion Akaike (AIC, por sus siglas en inglés)
(Shumway y Stoffer, 2011) y el test de tendencia de Mann-Kendall (Wilks, 2011), los
cuales son fundamentales en este trabajo.
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2.5.1 Criterio de Informacién de Akaike (AIC)

Este criterio esta dado por la siguiente definicion:

n+ 2k Ec.2.11

AIC =logép +
donde k es el nUmero de parametros en el modelo y 6i esta dado por:

SSE} Ec.2.12
n
SSE, denota la suma residual de cuadrados en el modelo con k coeficientes de

A2
O =

regresion.

El valor de k que arroje el AIC minimo, es el mejor modelo. La idea es minimizar 6,2(, lo
cual seria un objetivo razonable si este no decreciera mon6tonamente a medida que k
se incrementa. Entonces, se necesita penalizar la varianza del error por un término
proporcional al nUmero de pardmetros. La eleccion del término de penalizacion, en
este caso, esta dada por la Ec. 2.11.

Formalmente, el AIC es definido como AIC = —2log Ly + 2k donde L; es la méxima
verosimilitud y k es el nUmero de parametros en el modelo. Para el problema de
regresion normal, el AIC puede ser reducido a la forma dada por la Ec. 2.11. Es de

interés destacar que el AIC es un estimado de la discrepancia de Kullback-Leibler
entre un modelo verdadero y un modelo candidato.

2.5.2 Test de tendencia de Mann-Kendall

El test de tendencia de Mann-Kendall es una alternativa no paramétrica popular para
probar la presencia de una tendencia, o que la tendencia central sea no estacionaria,

de una serie temporal. En el contexto de examinar la posibilidad de tendencia que
corresponde a una serie temporal x;, donde i es el indice de tiempo (por ejemplo: el

afo de observacion de cada dato) y toma valores i=1,...,n, la tendencia es, por

definiciébn, monétonamente creciente, lo que simplifica los célculos.

El test estadistico para la tendencia de Mann-Kendall es

n=1

S= z sgn (Xiy1 — x;)
=1

Ec.2.13

donde

+1, Ax >0 Ec.2.14
sgn(4x) =10, Ax =0
-1, Ax <0
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La estadistica en la Ec. 2.13 cuenta el nUmero de pares de datos adyacentes en los
gue el primer valor es mas pequefio que el segundo y substrae el nUmero de pares de
datos en el que el primero es mas grande que el segundo. Si los datos x; son
consecutivamente independientes y son obtenidos de la misma distribucion (en
particular, si el proceso de generacién tiene la misma media a lo largo de la serie
temporal), entonces los nimeros de pares de datos adyacentes para los cuales
sgn(4x) es positivo y negativo deberian ser casi igual.

Para longitudes de series, ya sean moderadas (n aproximadamente 10) o mayores, la
distribucion de la muestra del test estadistico en la Ec. 2.13 es aproximadamente
gaussiana, y si la hipétesis nula (no existe tendencia) es cierta, esta distribucion
gaussiana nula tendra media cero. La varianza de esta distribucion depende de si
todas las x son distintas o si algunas son valores repetidos. Si no hay vinculos, la

varianza de la distribucion de la muestrade S es:

—D(@2n+5 Ec. 2.15
Var(s) - "= DCn+5) c
18
De lo contrario, la varianza es
n(n—1)@n+5) - XI_ t;(t; = D(2t; +5) Ec.2.16
Var(S) = 3

donde J indica el nimero de grupos de valores repetidos, y t; es el nimero de valores

repetidos en el grupo j-ésimo. El test del p-valor es evaluado usando el valor
gaussiano estandar.

S—1 $>0
_ { [Var($)]'/?’ Ec.2.17
- S+1
k[Var(S)]l/z' §<0

La media de S en la hipétesis nula es cero; sin embargo, el £1 en el numerador de la
Ec. 2.17 representa una correccion de continuidad.

Si todos los n valores de datos en la serie son distintos, la relacién de la Ec. 2.13 con el
valor T de Kendall que caracteriza la relacion entre las x y el indice de tiempo i es

S = (n)rzwr Ec.2.18

2 2
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2.6 Metodologia

La metodologia de trabajo que se presenta, sienta las bases para la obtencion de los
resultados en esta investigacion, los cuales seran posteriormente discutidos en el
Capitulo 3. La Figura 2.5 resume graficamente las etapas propuestas. Es de interés
destacar que esta metodologia tributa al objetivo de este trabajo, pues una vez que se
obtiene el modelo adecuado para las series de escurrimiento en las diferentes escalas
de tiempo, se esta en condiciones de pronosticar con antelacién el flujo en canales de

la subcuenca V Aniversario.
Valores medios diarios
de escurrimiento
—[ A. Conversion de los datos ]7
I \ 4 v :
1 Escala anual Escala mensual .
|
! I
: ( ) !
1 > B. Analisis estadistico < I
1 L )) |
! |
! |
! |
! |
: / C. Modelacidn lineal estocastica \ 1
|
|
| 1. ldentificacién dela composicién del modelo. !
|
: 2. Seleccidn del tipo de modelo. 1
|
| Identificacion de la forma del modelo. I
|
| 4, Estimacidn delos parametros del modelo. :
|
| 5. Chequeo de diagnodstico del modelo. 1
|
: 6. Evaluacién delaincertidumbre. 1
I \ (Kwon, 2002) / !
! :
! |
! |
! |
| .
1 [ PRONOSTICO ] :
|
|
! Software R
L e e e e e e e L |

Figura 2.5 Metodologia de trabajo.
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De forma breve, se describen a continuacion las etapas por las que transita esta

metodologia de trabajo:

A. Conversion de los datos.
En esta primera etapa, los valores medios diarios de escurrimiento son
convertidos en valores medios anuales y mensuales, tal y como se explica en
el epigrafe 2.3 de este mismo capitulo, conformandose de esta manera las
series de escurrimiento a escalas anual y mensual. Para lograr lo anterior, se
utilizé una hoja de célculo.
B. Andlisis estadistico.
Una vez que se obtienen las series de escurrimiento a escala anual y mensual,
se procede a hacer el andlisis de la estadistica basica de cada una de ellas en
el software R versiéon 3.0.2. Para este andlisis, se debe hacer especial énfasis
en los estadisticos de media, varianza, desviacion estandar, coeficiente de
variacion y de asimetria, asi como también en los gréaficos de normalidad.
C. Modelacion lineal estocastica.
Los seis pasos que son propuestos en esta etapa constituyen una
aproximacion esquematica para modelar apropiadamente las series de tiempo
hidrologico. Ademaés, estos pasos pueden ayudar a disminuir las diferencias
entre la teoria y la aplicacion practica resultantes de una estimacion
aproximada por el uso de datos limitados (Kwon, 2002). Debido a la
importancia que tienen estos pasos en el desarrollo de este trabajo, asi como
de investigaciones afines, se abordaran brevemente a continuacion:
1. Identificacion de la composicion del modelo:
En este primer paso, debe ser tomada la decision de que el modelo sea
univariado, multivariado o una combinacién de ambos aspectos.
2. Seleccién del tipo de modelo:
Una vez que se haya realizado lo anterior, debe decidirse el modelo
adecuado entre los diversos modelos tales como: AR(p), ARMA(p,q),
ARIMA (p,d,q), etc., en relacién con las caracteristicas de los procesos
fisicos hidroldgicos, las caracteristicas de las series de tiempo hidrolégicas
y las experiencias del modelador (Kwon, 2002).
Para encontrar el mejor modelo que represente el comportamiento de las
series temporales, las funciones de autocorrelacion (ACF, por sus siglas en
inglés) y de autocorrelacion parcial (PACF, por sus siglas en inglés) son
usualmente graficadas. La funcion ACF es la correlacion lineal entre la serie

temporal y la misma serie con lapsos de tiempo. Por otro lado, la funcion



CAPITULO 2: Materiales y métodos 37

PACF es la autocorrelacion que se mantiene después de que el ACF es
explicado (Fernandez et al., 2011). Del comportamiento de las funciones
ACF y PACF, se observa si una serie es estacionaria o no, estacional o no.
Es de interés destacar que en el caso de que una serie sea no estacionaria,
la diferenciacion debe ser hecha para obtener series de tiempo
estacionarias (Modarres, 2007).

3. Identificacion de la forma del modelo:
En este paso, se deben determinar los érdenes de los modelos lineales
estocasticos, por ejemplo: los 6rdenes p y g para un modelo ARMA (Kwon,
2002). Para dar cumplimiento a lo anterior, las funciones ACF y PACF son
empleadas. Sin embargo, una simple inspeccion de los graficos de las
funciones ACF y PACF, en general, no deben dar valores claros, por
ejemplo, de p y g. Es por ello que se han empleado adicionalmente otros
métodos de identificacion de modelos como el Criterio de Informacion de
Akaike (AIC) (Wang et al., 2015).

4. Estimacion de los parametros del modelo:
Después de que los modelos son identificados, se necesita obtener una
estimacion eficiente de los parametros. Estos parametros deben satisfacer
dos condiciones nombradas: estacionaridad e invertibilidad para los
modelos autorregresivos y de media movil, respectivamente. Por otra parte,
también deberia ser comprobado si los parametros son estadisticamente
significativos o no (Modarres, 2007), lo cual puede ser evidenciado a partir
de un test de significacion de los coeficientes (si el p-valor es inferior a 0.05,
los coeficientes son estadisticamente significativos en un nivel de confianza
del 95%) (Fernandez et al., 2011).
En adicion a lo anterior, se debe seleccionar el método adecuado de
estimacion de parametros entre el Método de los Momentos (MOM, por sus
siglas en inglés), Método de Maxima Verosimilitud (ML, por sus siglas en
inglés), etc (Kwon, 2002).

5. Chequeo de diagnostico del modelo:
El modelo estimado necesita ser chequeado para verificar si cumple con
algunos de los supuestos y para conocer qué tan bien este representa las
series temporales. Los supuestos son corroborados a partir de los tests de
independencia y normalidad de los residuos del modelo. Ademas, se debe
verificar si el modelo reproduce adecuadamente la estadistica histérica de
la serie como: la media, varianza, asimetria, correlaciones, etc., a través de

la generacion de datos.
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6. Evaluacién de laincertidumbre:
Para poder cumplimentar este Ultimo paso, es necesario conocer que la
incertidumbre del modelo es el resultado de las aproximaciones en la
seleccién del modelo y la incertidumbre de los pardmetros se obtiene a
partir de la estimacion de los pardmetros con una cantidad limitada de

datos.
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CAPITULO 3: Resultados y discusién

3.1 Estadistica descriptiva

A continuacion, se realiza el analisis estadistico de las series de escurrimiento a
escalas anual, mensual y diaria. El periodo seleccionado para llevar a cabo la
investigacion, en las diferentes escalas, comprende desde el afio 1971 a 1990, como
es reflejado en el epigrafe 2.3, constituyendo un total de 20 valores de escurrimiento
anuales, 240 mensuales y 7300 valores diarios.

3.1.1 Serie de escurrimiento anual

La representacion de la serie de datos del escurrimiento medio anual de la subcuenca
“V Aniversario” es mostrada en la Figura 3.1a, donde cada punto simboliza el
escurrimiento en cada uno de los afios y la linea continua: la media de la serie. En la
Figura 3.1b, se observa el grafico de normalidad, donde la distribucion de la serie es

muy cercana a la normal, con pequefas desviaciones en la cola.
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Figura 3.1 a) Escurrimiento medio anual de la subcuenca V Aniversario
(periodo 1971-1990). b) Diagrama Q-Q.
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La Tabla 3.1 resume la estadistica descriptiva basica para esta serie. Segun el valor del
coeficiente de asimetria (1,41), se determina que la serie es asimétrica a la derecha,
patron tipico de las series hidrolégicas (Chow et al., 1988) y esto es corroborado por el
diagrama Q-Q de la Figura 3.1b. Estas series se caracterizan por poseer unos pocos

valores andmalos, o extremos, que se alejan de la zona de mayor densidad.

Tabla 3.1 Estadistica del escurrimiento medio anual para la subcuenca V Aniversario.

Estadistica
Anual Min Q: Q, Meda Q; Max. S S Cv CA
V Aniversario 1,58 2,33 3,06 3,26 389 698 155 124 038 141

Qa primer cuartil de la distribucién, Q. segundo cuartil, Qs tercer cuartil, S? varianza, S desviacién tipica,
Cv coeficiente de variacion y CA coeficiente de asimetria.

En concordancia con la Figura 3.1a, la Tabla 3.1 refleja, ademds, que la serie alcanza su
valor minimo de escurrimiento (1,58 m?s) en el afio 1974 y su valor maximo (6,98
m?3/s) en 1978. Por otra parte, la media de la serie es de 3,26 m?/s, la mediana: 3,06
m?3/s, la varianza: 1,55 m®/s? y la desviacion estandar es de 1,24 m3/s. Es de interés
destacar que el 25 % y el 75% de los datos se encuentran por debajo de 2,33 y 3,89
m3/s, respectivamente.

3.1.2 Serie de escurrimiento mensual

En la Figura 3.2 se muestra la serie del escurrimiento medio mensual de la subcuenca
V Aniversario. En esta grafica no se observa una posible tendencia en los valores,
pero si un comportamiento periédico provocado por la estacionalidad de las
precipitaciones. Las sospechas a priori pueden ser comprobadas desglosando la serie

en sus componentes fundamentales, tal y como se expuso en el subepigrafe 1.2.1.
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Figura 3.2 Serie de escurrimiento medio mensual de la subcuenca V
Aniversario (1971-1990).
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En la Figura 3.3a estan representados los valores observados y los elementos en los
gue se descompone la serie temporal: tendencia, estacionalidad y aleatoriedad. Como
es esperado, la principal componente a tener en cuenta en esta serie es su caracter
estacional. De la Figura 3.3b se evidencia que los datos se distribuyen
aproximadamente normal, solamente con pequefias desviaciones en las colas, tal y

como ocurre a escala anual.
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Figura 3.3 Serie de escurrimiento mensual, a) componentes de la serie
temporal y b) diagrama Q-Q.

La Tabla 3.2 resume la estadistica descriptiva fundamental para analizar la serie
temporal a escala mensual, siendo esta serie asimétrica a la derecha en concordancia
con la anual. Sin embargo, su coeficiente de asimetria (2,40) es superior al de la serie

anual debido a que al promediar se suavizan los valores. Esto sucede de igual manera
con el resto de los estadisticos de la tabla.

Tabla 3.2 Estadistica del escurrimiento medio mensual para lasubcuenca V Aniversario.

Estadistica
Mensual Min Q. Q. Media Q; Max. $2 S Cv CA
V Aniversario 005 0,60 1,82 3,29 461 27,78 16,104,001 122 240
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Otra de las caracteristicas significativas que arroja la Tabla 3.2, es que la serie mensual
logra su valor minimo de escurrimiento (0,05 m3/s) en marzo de 1971 y su valor
méximo (27,78 m3/s) en junio de 1972 (Figura 3.2). Ademas, el 25 % los datos se
encuentran por debajo de 0,60 m3/s y del 75% al 100 %, se localizan por encima de
4,61 m3/s. Es de interés destacar, que esta serie tiene una media muy similar a la de la
serie anual. Sin embargo, no sucede lo mismo con los estadisticos de mediana y
desviacion estandar y la varianza, en la serie mensual, es notablemente superior con

respecto a la anual.

3.1.3 Serie de escurrimiento diaria

La serie del escurrimiento medio diario es mostrada en la Figura 3.4. Como puede
apreciarse, al igual que en la escala mensual, esta serie no presenta una tendencia
significativa.
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Figura 3.4 Serie de escurrimiento medio diario de la subcuenca V
Aniversario (1971-1990).

En la Tabla 3.3 se recoge, de manera concisa, la informacion de la serie a escala diaria
para poder realizar un correcto andlisis acerca del comportamiento de la misma. Esta
serie alcanza su valor de maximo escurrimiento (215 m3/s) el 24 de abril de 1979y su
valor minimo (0,004 m?/s), consecutivamente, del 1°° al 5 de febrero de 1987. Por otra
parte, el 25 % y el 75% de los datos se encuentran por debajo de 0,42 y 3,032 m?/s,
respectivamente. Es de interés destacar, que esta serie coincide practicamente en la
media con respecto a la serie anual y mensual, no cumpliéndose lo anterior en los
otros valores estadisticos. Su desviacion estandar (8,07 m3/s), por ejemplo, es el doble

de la desviacién estandar de la serie mensual y su varianza es significativamente
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elevada en comparacion con las dos primeras series analizadas, siendo este el

resultado de promediar.

Tabla 3.3 Estadistica del escurrimiento medio diario para la subcuenca V Aniversario.

Estadistica
Diaria Min  Q Q, Media Q3 Max. $ S Cv CA
V Aniversario 0,004 042 1,04 332 3032 215 65,17 807 243 9,56

En la Figura 3.5a se muestra el desglose de la serie en sus principales componentes,
siguiendo el mismo procedimiento de la escala mensual. Se aprecia que la
estacionalidad encontrada en la serie mensual se mantiene y es ain mas marcada
cuando el andlisis se realiza con valores diarios.
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Figura 3.5 Serie de escurrimiento medio diario, a) componentes de la serie
temporal y b) diagrama Q-Q.
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En la Figura 3.5b, se observa el grafico de normalidad donde, si bien la mayoria de los
valores siguen una distribucion aproximadamente normal, en el extremo de la cola
derecha se aprecia un cambio en este patron. Esto Ultimo se encuentra en
correspondencia con el elevado valor del coeficiente de asimetria (9,56), reflejado en

la Tabla 3.3, lo cual confirma que la serie diaria es asimétrica a la derecha de manera
similar a como ocurre en las escalas anual y mensual.

3.2 Calibracién de modelos

En este epigrafe, se identificardn los modelos que mejor representan el
comportamiento de las series de tiempo en las diferentes escalas. Para lograr lo
anterior, se hara uso fundamentalmente de las funciones de autocorrelacion y del
Criterio de Informacion Akaike (AIC). En el caso especial de la serie del escurrimiento
medio mensual, se estimaran ademas los parametros del modelo y se analizaran si los

residuos cumplen con algunos de los supuestos establecidos.

3.2.1 Serie de escurrimiento anual

En la Figura 3.6, se muestra la serie del escurrimiento medio anual, donde también

aparecen los resultados del test no paramétrico Mann-Kendall para analizar la
significacion de la tendencia en los valores (pval = 0,87).

el = MR pval = 0.8711315
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Figura 3.6 Serie de escurrimiento medio anual y test no paramétrico Mann-
Kendall.

En la serie de tiempo graficada puede observarse que no existe una tendencia
significativa. En el test de Mann-Kendall, la hipétesis nula (Ho) corresponde a que no
haya tendencia, lo cual es corroborado por el resultado del pval (mucho mayor que el
umbral 0,05). En general, la serie puede ser considerada como estacionaria.

En la Figura 3.7, se muestran las funciones de autocorrelacion (ACF, por sus siglas en

inglés) y de autocorrelacion parcial (PACF, por sus siglas en inglés) de la serie. La



CAPITULO 3: Resultados y discusion 45

funcion de autocorrelacion es una herramienta estadistica muy Gtil que mide si los
primeros valores de la serie tienen alguna relacion con los ultimos. En general, el test
para la autocorrelacion debe ser hecho desde el retardo uno hasta el retardo n/4,
donde n es el ndmero total de observaciones. Por otra parte, la funcién de
autocorrelacion parcial permite conocer la cantidad de correlacion entre una variable y
su retardo correspondiente que no es explicada por las correlaciones en los retardos
inferiores (Durdu, 2010).
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Figura 3.7 a) Funcion de autocorrelacion (ACF) y b) funcién de
autocorrelacion parcial (PACF) para el escurrimiento medio anual de la
subcuenca V Aniversario.

De acuerdo con lo anterior, se puede concluir a partir de estas graficas (Figura 3.7),
gue esta serie se comporta como un Ruido Blanco puro, pues no existe una
correlacién temporal significativa entre los valores de escurrimiento medio anual, es
decir, ninguno de los retardos posee un valor de correlacion que exceda las lineas
discontinuas (prueba de significacion), con valores aproximadamente de +0,4 (valor
determinado en funcién de la cantidad de observaciones de la muestra). El valor de
correlaciéon 1 (Figura 3.7a), obtenido como resultado de comparar la serie con ella
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misma, no ofrece informacion en este analisis temporal. La ausencia de valores
significativos de correlacion para otros oOrdenes indica que no existe una memoria
temporal en el sistema que pueda ser explotada. Por tanto, el proceso, a esta escala,
esté explicado por el componente aleatorio.

El resultado arrojado por las graficas anteriores (Figura 3.7), es corroborado mediante
la Figura 3.8, donde se representa el Criterio de Informacién Akaike (AIC) para una
estructura de modelo AR(p) y MA(Q), respectivamente.
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Figura 3.8 Criterio de Informacion Akaike (AIC), a) estructura AR(p) y b)
MA(Q).

En el caso del AR(p) (Figura 3.8a), el Unico valor significativo se obtiene para el orden
cero, por lo cual carece de sentido usar esta estructura de modelacion. Sin embargo,
para el MA(q) en el orden tres (Figura 3.8b), pareciera haber indicio de una posible
explicacién de la variabilidad de la serie. Esta variabilidad puede estar asociada a la
variabilidad interanual de las precipitaciones y por ende, del escurrimiento como
respuesta de las mismas. Especificamente, los efectos del ENOS (EI Nifio Oscilacion
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Sur), fendbmeno atmosférico que influye en las condiciones climaticas del Caribe,

provocan ciclos de entre tres y cuatro afios, como promedio. Los resultados en el AIC
pueden estar reflejando este contexto.

Sin embargo, no existen elementos suficientes para concluir esto, la cantidad de
valores analizados parece ser aun insuficiente para detectar una correlacion en este
fendmeno que es ciclico, pero erratico. Por otra parte, Akaike penaliza a los modelos
por la cantidad de parametros, que en este caso es tres, y como puede observarse en
la Figura 3.8b, el modelo MA(3) no logra mejorar el AIC para el MA(0) o Ruido Blanco.
Ademas, los resultados de este criterio para el orden tres son corroborados mediante
las graficas de ACF y PACF, donde se demuestra que no existe practicamente
correlacién para este orden.

Por tanto, se considera que el mejor modelo que representa el comportamiento de
esta serie es el Ruido Blanco, como ya se habia expresado anteriormente. Sin
embargo, esto no esta en correspondencia con lo obtenido por Avilés et al. (2016),
donde se probaron varios modelos a escala anual y segun el AIC, el mejor que se
ajustd a su serie de datos fue el ARMA (1,1). Por otra parte, segun Diaz y Guevara
(2016), el modelo adecuado para describir las descargas medias anuales en las
subcuencas del rio Santa, Peru es el AR(1).

3.2.2 Serie de escurrimiento mensual

Atendiendo a la escasa memoria temporal encontrada en la serie de escurrimiento a
escala anual, se decidi6 explorar la escala mensual, para lo cual se graficé
primeramente el test de tendencia no paramétrico de Mann-Kendall (Figura 3.9).
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Figura 3.9 Serie de escurrimiento medio mensual y test de tendencia no
paramétrico Mann-Kendall.
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Una de las similitudes entre esta serie y la serie a escala anual, es que ambas poseen

un p valor superior a 0.05, por lo que se puede comprobar que no existe una tendencia
en la serie, en el periodo estudiado, de acuerdo con este test.

Por otra parte, la Figura 3.10 muestra las funciones de autocorrelacion (ACF) y
autocorrelacion parcial (PACF). En el eje x, los retardos representan fracciones de
afos, correspondiendo cada retardo de 0.5 a 6 meses. Como es de esperar, la
memoria 0 persistencia es mucho mayor en periodos mas cortos en las observaciones
de escurrimiento, lo cual esta en correspondencia con el estudio realizado por Valipour
et al. (2013) a esta misma escala. Por tanto, la correlacion lineal significativa, con
diferentes intervalos de desfasaje temporal, es muy superior en las mediciones
mensuales comparadas con las anuales.
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Figura 3.10 a) Funcién de autocorrelacién (ACF). b) Funcién de
autocorrelacion parcial (PACF) para el escurrimiento medio mensual de la
subcuenca V Aniversario.

La estacionalidad de la serie mensual puede ser facilimente reconocida en estas
gréficas. El coeficiente de correlacion lineal, ya sea positivo o negativo, se alterna cada

6 meses, es por ello que un modelo adecuado para la misma seria un modelo
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Estacional Autorregresivo Integrado de Media Mdévil (SARIMA, por sus siglas en
inglés).

Los modelos SARIMA pueden poseer hasta seis parametros: p, d, q, P, D y Q, por lo
gue son mas complejos con respecto a los ARMA debido a que incorporan, en su
estructura, una flexibilizacion tal que permite modelar directamente la componente
estacional y la tendencia en los valores. Por tanto, inicialmente, se debe intentar
modelar la serie a partir de los procesos ARMA con valores de p y q que sean iguales
o inferiores a 3 (Dettling, 2014), para garantizar una composiciéon mas sencilla del
modelo.

Los resultados de la modelacion ARMA seran comparados con los de SARIMA para
encontrar el modelo que mejor represente el comportamiento de la serie de tiempo. La
Figura 3.11 muestra el grafico de AIC para diferentes combinaciones de p y q desde el
orden 1 hasta el 3. Segun este criterio, los modelos mas adecuados son: el ARMA (1,
2), ARMA (2, 1) y el ARMA (3, 2), siendo este ultimo el de menor AIC.
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Figura 3.11 (AIC) para diferentes combinaciones de p y g de un modelo
ARMA para simular el escurrimiento medio mensual.

Adicionalmente, en el softwvare STATGRAPHICS Plus 5.0 se simularon los modelos
ARMA anteriormente mencionados y los resultados se muestran en la Tabla 3.4. En
esta tabla se comparan los resultados en la prediccién de estos tres modelos segun la
raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés) y de los cinco tests
corridos en los residuos: test para corridas excesivas arriba y abajo (RUNS), test para
corridas excesivas por encima y debajo de la media (RUNM), test de Box-Pierce para
la autocorrelacién excesiva (AUTO), test para la diferencia en media desde la primera
hasta la segunda mitad (MEAN) y el test para la diferencia en la varianza desde la

primera hasta la segunda mitad (VAR).



CAPITULO 3: Resultados y discusion 50

Tabla 3.4 RMSE de los modelos y tests estadisticos en los residuos.

Modelos RMSE | RUNS | RUNM | AUTO | MEAN | VAR
ARIMA (1,02) | 382619 | OK o o OK *
ARIMA (201) | 381585 | ** x ok OK *
ARIMA (302) | 399538 | * o o OK *

Cuando alguno de los tests anteriores tiene un OK, significa que el modelo pasa el test
(no significativo: p = 0.05). Por otra parte, un asterisco (*) representa que el modelo

falla en el 95% del nivel de confianza (marginalmente significativo: 0.01 <p < 0.05),
dos asteriscos (**) en el 99% (significativo: 0.001 < p < 0.01),) y tres asteriscos (***)

en el 99.9% (altamente significativo: p < 0.001).

En la Tabla 3.4 se puede apreciar que el mayor valor de RMSE se alcanza en el ARIMA
(3,0,2) y el menor en el ARIMA (2,0,1), en ambos modelos se cumple solamente con el
test RUNS. Por otro lado, el ARIMA (1,0,2), a pesar de poseer un valor de RMSE
infimamente superior en comparacion con el ARIMA (2,0,1), logra pasar el test MEAN
y cumple también con RUNS por lo que, a consideracion de la autora, este es el
modelo mas adecuado de los tres. Sin embargo, debido a que los tests RUNM, AUTO
y VAR, en este ultimo modelo, son estadisticamente significativos en un 95 o mayor

porcentaje del nivel de confianza, hay que considerar seleccionar otro modelo.

3.2.2.1 Calibracién del modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)

Atendiendo a las limitaciones de las estructuras ARMA, se decidid6 comprobar un
modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q), estructura que incluye la estacionalidad presente en la
serie. Para llevar a cabo este proceso, primeramente, fue necesario truncar la serie del
escurrimiento medio mensual en el afio 1989 con el propdsito de estimar, en el periodo
comprendido entre los afios 1971 y 1988, los parametros del modelo. En los dos afios
restantes: 1989 y 1990, se validaran las capacidades predictivas del modelo, aspecto
gue sera abordado en el subepigrafe 3.3.2.

En el software R (version 3.0.2) se implementd una funcion que permite calcular de
forma iterativa el AIC para las diferentes combinaciones de p, d, g, P, D y Q. Estos
pardmetros varian desde cero hasta su valor maximo que es configurable en la
funcion. Por tanto, a partir de este procedimiento, se logra escoger el modelo que tiene

el menor valor de AIC.

Luego de ejecutar la funcion implementada, tomando a 2 como el valor maximo de p,
d, g, P, Dy Q (Dettling, 2014), el mejor modelo que se obtuvo para representar el
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comportamiento de la serie fue el SARIMA (0,1,1)(2,1,1), el cual posee un RMSE =
3.136384 que es inferior con respecto a los modelos mencionados con anterioridad.
Esto se encuentra en concordancia con la investigacion desarrollada por Modarres
(2007), donde el modelo SARIMA (1,1,0)(0,1,1) fue seleccionado para pronosticar el

escurrimiento mensual en el Rio Zayandehrud, provincia Isfahan, Iran.

Sin embargo, autores como Avilés et al. (2016) utilizan otras estructuras de
modelacion en la escala mensual. En el estudio que estos autores realizaron en la
cuenca del rio Tomebamba, en Ecuador, los mejores modelos escogidos fueron: el
autorregresivo de media movil periodico PARMA (1,0) para los meses de enero,
febrero, marzo, mayo, junio, septiembre y noviembre, el PARMA (1,1) para los meses
de abril, julio, agosto y diciembre y el modelo PARMA (1,2) para el mes de octubre.

En la Tabla 3.1 se resumen los coeficientes del modelo SARIMA (0,1,1)(2,1,1) y los p-
valores, para lo cual fue necesario implementar otra funcion en el software que permite
obtener los resultados mostrados. Como puede apreciarse, todos los pardmetros son
estadisticamente significativos, de acuerdo con lo planteado por (Modarres, 2007;
Fernandez et al., 2011), pues en todos los casos el p-valor es inferior a 0.05.

Tabla 3.5 Parametros del modelo SARIMA (0,1,1)(2,1,1) calibrado para el escurrimiento
medio mensual de la subcuenca V Aniversario.

Parametros delmodelo  Valor del parametro Error Estandar t-valor p-valor
¢1 -0,9056 0,0343 -26,44 p < 0,0001
6, -0,1410 0,0553 -2,55 0,011
0, -0,1681 0,0615 -2,73 0,006
@4 -0,8262 0,0461 -17,94 p < 0,0001

¢, término MA de primerorden, @; término AR estacional de primer orden, 6, AR estacional de segundo
orden, @, ttrmino MA estacional de primer orden.

La estructura definitiva del modelo con sus coeficientes, segun el desglose de la Ec.

2.10 en cada uno de sus polinomios (Abudu et al., 2010), queda de la siguiente

manera.
0p(B%) =1 + 0,1410B'2 + 0,1681B%* Ec.3.1
6,(B) =1 Ec.3.2
@, (B%) =1+ 0,8262B' Ec.3.3

$q(B) =1+ 0,9056B Ec.3.4
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y la ecuacion general para el modelo SARIMA (0,1,1)(2,1,1) es:

(1+0,1410B'2 4+ 0,1681B24)(1 — B12)1(1— B) 1x, Ec.3.5
= (1+ 0,8262B'2?)(1 + 0,9056B)w;
donde: x; es la variable dependiente, B el operador de retroceso hacia atras y w; es el

Ruido Blanco o el error residual del modelo. Despejando x; se obtiene:

Xe=Xe_q+0,859(x¢_15 — X¢_13) — 0,0271(x r_p4 — X1_25) Ec. 3.6
+0,1681 (x¢—36 — X¢—37) + W¢ + 0,9056 (Wi _1 + We_13)
+0,7482wW;_13
Una vez que el modelo apropiado es escogido y sus parametros son estimados, se
necesita examinar los residuos del modelo para verificar que este es adecuado para la
serie de tiempo (Durdu, 2010). El gréfico de los residuos entre los valores observados

y los simulados por el modelo de la Ec. 3.6, se muestra en la Figura 3.12. Estos
cumplen con los supuestos establecidos de media cero y varianza constante.
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Figura 3.12 Gréafico de los residuos para el modelo de la Ec. 3.6.

Por otra parte, la Figura 3.13 muestra el grafico del histograma y el diagrama Q-Q de
los residuos del SARIMA (Ec. 3.6). A pesar de que en los extremos los residuos
sobresalen de la campana, en rojo (Figura 3.13a), y en las colas de la Figura 3.13b se
alejan de la linea normal, se evidencia que la mayoria de los valores se distribuyen
normalmente.

En el estudio realizado por Farajzadeh et al. (2014), en el que se simul6o el
escurrimiento mensual en la cuenca del lago Urmia a partir de redes neuronales y de
los modelos lineales estocasticos, se determin0 que la estructura SARIMA
(2,1,2)(4,0,0) mostraba mejor desempefio. Al realizarse el analisis de los residuos del
modelo seleccionado, se encontr6 que el histograma tenia la forma de la campana
normal y que en el diagrama Q-Q, los residuos se ajustaban a la linea normal por lo
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gue, en concordancia con la presente investigacion, estos se distribuyeron

normalmente.

T'p]
‘_. —
o a) /\

o 9 — / l."\

g /

v "\

c f "'...

& ~
L N
(e ] // 's\
8 _ | | _Kltl—l
(e ]

5 10

0

-5

Cuantiles Empiricos

-10

L -1 0 1 2
Cuantiles Teéricos

Figura 3.13 a) Histograma. b) Diagrama Q-Q de los residuos del SARIMA
(Ec. 3.6).

Las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) de los
residuos son mostradas en la Figura 3.14. De las mismas se concluye que los residuos
presentan un comportamiento aleatorio en torno a cero y que estos no se encuentran
correlacionados, por lo que su patron es tipico de un Ruido Blanco. Lo anterior se
encuentra en correspondencia con lo planteado por autores como Durdu (2010) y
(Fernandez et al., 2011), estos ultimos hacen especial énfasis en que ninguno de los
picos deben exceder las bandas de confianza.

En la investigacion realizada por Farajzadeh et al. (2014), mencionada con
anterioridad, se arrib6 a que los errores o residuos del modelo SARIMA que los
autores seleccionaron para representar el escurrimiento mensual en el lago Urmia, se

ajustaban perfectamente a un Ruido Blanco. Esta conclusion fue alcanzada a partir del
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andlisis de las correlaciones de los errores de su modelo, las cuales no excedieron las

bandas de confianza en el gréafico del ACF, similarmente como ocurrio en el presente

estudio.
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Figura 3.14 a) Funcion de autocorrelacién (ACF). b) Funcidon de
autocorrelacion parcial (PACF) de los residuos del modelo SARIMA (Ec.
3.6).

Para conocer el desempefio estadistico de un modelo se utilizan dos indices
estadisticos fundamentales: el coeficiente de determinacion (R?) y la eficiencia del
modelo (E). La eficiencia del modelo es un criterio de evaluacién del poder predictivo
de los modelos hidrologicos, propuesto por Nash y Sutcliffe en 1970 (Abudu et al.,
2010). Una eficiencia del 80% o por encima, indica un desempefio excelente del
modelo. Un valor en los rangos del 60 al 80% es muy bueno, del 40 al 60% es bueno y
del 20 al 40% es un desempefio satisfactorio. Sin embargo, un valor por debajo del
20% representa un ajuste insuficiente (Burlando, 2014).

Para este modelo en particular, tanto la eficiencia como el R? son iguales a 0.51, lo
gue indica que este se ajusta adecuadamente a la serie temporal. Sin embargo, el

desempefio de este modelo puede mejorar si se introducen nuevas variables como la
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lluvia (Pektas y Cigizoglu, 2013; Kwon, 2002). Por otro lado, es recomendable probar,
en investigaciones posteriores, modelos multivariados que expliguen de manera mas
acertada el comportamiento del escurrimiento observado.

3.2.3 Serie de escurrimiento diaria

En la Figura 3.15, se muestra la serie del escurrimiento medio diario, donde también
aparecen los resultados del test de tendencia no paramétrico Mann-Kendall. Se puede
comprobar, a partir del resultado del p-valor (mayor que 0,05), que en esta serie no
existe una tendencia significativa, igualmente como sucedia a escalas anual y
mensual.
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Figura 3.15 Serie de escurrimiento medio diario y test de tendencia no
paramétrico Mann-Kendall.

Por otra parte, la Figura 3.16 muestra las funciones de autocorrelacion (ACF) y
autocorrelacion parcial (PACF). Como es de esperar, la memoria o persistencia es
mucho mayor en las observaciones del escurrimiento diario en comparacion con las
mensuales. Por tanto, la correlacion lineal significativa, con diferentes pasos en el
tiempo hacia atrds, es muy superior en las mediciones diarias comparadas con las
mensuales y anuales. Sin embargo, la estacionalidad descubierta en la serie mensual
puede ser facilmente reconocida en estas gréficas a escala diaria, manteniéndose que
el coeficiente de correlacion lineal, ya sea positivo 0 negativo, se alterna cada 6
meses.

Por tanto, un modelo adecuado para simular el comportamiento de esta serie seria el
modelo Fraccional Autorregresivo Integrado de Media Movil (FARIMA, por sus siglas
en inglés). Este modelo fue introducido por Granger y Joyeux (1980) y Hosking (1981)
y su composicion es muy similar al ARIMA (p,d,q) dado que sus parametros son los
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mismos. Sin embargo, al permitir que el orden de diferenciacién d sea fraccional, el
modelo exhibe larga memoria 0 dependencia en un intervalo largo. Autores como
Montanari et al. (1997) y Grimaldi (2004) confirman en sus investigaciones que estos
modelos son necesarios para este tipo de serie.
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Figura 3.16 a) Funcién de autocorrelaciéon (ACF). b) Funcién de
autocorrelacion parcial (PACF) para el escurrimiento medio diario de la
subcuenca V Aniversario.

3.3 Validacion de los modelos

En este dltimo epigrafe se validan los modelos seleccionados en las escalas anual y
mensual, que resultaron del epigrafe anterior. Este procedimiento se realiza ya sea a
partir de la comparacién de los principales estadisticos: media, varianza y desviacion
estdndar de la serie observada y de las estimaciones del modelo o a partir de
diferentes criterios en las predicciones. El modelo lineal estocastico para la serie de
escurrimiento medio diario no fue ajustado en esta investigacion, al igual que la
relacion multivariada con variables como la lluvia, por lo que se recomienda su
implementacién en investigaciones posteriores.
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3.3.1 Serie de escurrimiento anual

Para poder validar el ajuste del modelo de Ruido Blanco a la serie de escurrimiento
anual, fue necesario generar 100 series (Alonso, 2018). La Tabla 3.6 muestra la
estadistica del escurrimiento observado y de las generaciones del Ruido Blanco. En
este caso, el modelo reproduce muy bien las estadisticas de las mediciones,
coincidiendo practicamente en media, varianza y desviacién estandar (S).

La Figura 3.17, conocida como grafico “espagueti”, representa las 100 series generadas
por el modelo de Ruido Blanco, donde en rojo aparece la serie de datos observada.
Por tanto, pueden compararse visualmente las realizaciones sintéticas y la observada,
las cuales provienen del mismo proceso.

Tabla 3.6 Estadistica de la serie de escurrimiento medio anual observado en la
subcuenca V Aniversario y de las realizaciones del Ruido Blanco (WN).

Media S
Media §? S Cv CA Media &2 S Cv CA
Datos 3,26 155 124 038 141 - - - - -
WN 327 150 121 277 -004 028 045 018 055 046

Escurrimiento (m3/s)

1975 1980 1985 1990
Anos

Figura 3.17 Gréfica de las series de escurrimiento medio anual observada y
generadas por el Ruido Blanco.

3.3.2 Serie de escurrimiento mensual

Para evaluar las potencialidades del SARIMA (0,1,1)(2,1,1) en cuanto a la prediccion,
se decidi6 truncar la serie de tiempo mensual, contemplada en el periodo 1971-1990,
en el afio 1989, como se explicd en el subepigrafe 3.2.2.1. Por ende, la validacién del
modelo para los dos ultimos afios de la serie: 1989 y 1990 se muestra en la Figura
3.18, donde las lineas discontinuas representan la serie de datos observada y las
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lineas continuas en rojo: la prediccion del modelo. Se arriba a la conclusion, a partir de
esta gréfica, de que el modelo logra replicar los dos picos anuales y también los
valores minimos de la serie. Por tanto, se considera que esta estructura da como
resultado un prondstico acertado del escurrimiento a esta escala.

20
|
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1975 1980 1985 1990
Anos

Escurrimiento Mensual (m3/s)

Figura 3.18 Serie de escurrimiento observada (lineas discontinuas) y
simulada (rojo) con el modelo SARIMA para el periodo 1989-1990.

El modelo de Holt-Winters es un método popular de prediccion, pues desde que surgio
aln se usa en las investigaciones (Da Veiga et al., 2014). Este fue sugerido por Holt
en 1957 y Winters en 1960 (Cowpertwait y Metcalfe, 2009). Este método no posee una
ecuacién general, pero si un conjunto de ecuaciones que utilizan condiciones iniciales
0 pardmetros de suavizamiento. Este se basa en las medias moviles ponderadas
exponencialmente para suavizar la tendencia, estacionalidad y otras componentes de
una prediccion (Da Veiga et al.,, 2014). Por tanto, puede adaptarse facilmente a
cambios y tendencias, asi como a patrones estacionales, y el tiempo necesario para
calcular el pronostico es considerablemente rapido.

Sin embargo, a pesar de que el método de Holt-Winters es relativamente sencillo, los
modelos de la familia ARIMA proporcionan predicciones sin necesidad de la existencia
de ningun tipo de condicion previa (Guerrero et al., 2006), por lo que en este sentido
estos son mas ventajosos con respecto al Holt-Winters.

En la Figura 3.19, puede apreciarse como el método de Holt-Winters (lineas continuas
en rojo), a medida que pasa el tiempo, se acerca a la serie de datos observada (lineas
continuas en negro), a partir del célculo de los pesos o variaciones en la media de la
serie, para poder finalmente hacer la prediccién (lineas discontinuas en azul) en los
afos 1989 y 1990.
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Figura 3.19 Prediccion del Método Holt-Winters en la serie de escurrimiento
mensual.

Para establecer una comparacion visual entre los dos métodos de prediccion (Holt-
Winters y SARIMA), se grafico la serie de datos observada (lineas y puntos en negro)
con las predicciones de los modelos: Holt-Winters (lineas y tridngulos en azul) y
SARIMA (0,1,1)(2,1,1) (lineas y cuadrados en rojo) como se muestra en la Figura 3.20.
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Figura 3.20 Prediccion de la serie de datos observada por los modelos:
Holt-Winters y SARIMA (0,1,1)(2,1,1).

Como puede apreciarse en esta figura, el modelo SARIMA predice mejor lo que
ocurrio en los dos ultimos afios (1989 y 1990), pues los picos anuales de esta
estructura son mas cercanos a los de la serie. En este sentido, el valor maximo en el
afo 1989 es: 11.1, 8.33 y 14.60 m®/s para la serie observada, el valor predicho por el
SARIMA y por el Holt-Winters, respectivamente, evidenciando mayor semejanza el
SARIMA. Igualmente ocurre en el afio 1990, donde los valores son: 10.94, 8.68 y
14.85 m?/s, respetando el orden anterior. Por tanto, los picos anuales de la prediccién



CAPITULO 3: Resultados y discusion 60

del Holt-Winters, se alejan de los valores observados, sobreestimado lo que ocurrié en
este periodo.

Sin embargo, la representacion grafica en la Figura 3.20 no es suficiente para evaluar la
capacidad predictiva de ambos métodos. Autores como Guerrero et al. (2006) y
Makatjane y Moroke (2016) utilizan cuatro estadisticos para cuantificar globalmente los
errores de prediccion: la raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en
inglés), el error absoluto medio porcentual o relativo (MAPE, por sus siglas en inglés),
el error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés) y el error cuadratico medio
(MSE, por sus siglas en inglés). Estos valores se encuentran resumidos en la Tabla 3.7.

Tabla 3.7 Comparacion en los errores de la prediccion de los modelos Holt-Winters y
SARIMA

Criterios Modelo Holt-Winters ~ Modelo SARIMA
RMSE 6,166525 5351782
MAPE 5,492751 5,179282

MAE 3,958702 3,319915
MSE 38,02603 28,64157

El error cuadratico medio (MSE) calcula el promedio de los residuos al cuadrado, es
decir, mide las diferencias entre el estimador y lo que se estima. Como puede
apreciarse en la Tabla 3.7, el MSE en el modelo Holt-Winters excede en un 25% al del
SARIMA, debido a que los valores predichos por este primer método en los afios 1989
y 1990, se alejan méas de los valores observados, como fue expresado con
anterioridad. Los valores del RMSE son consecuentes con este contexto, pues estos
se obtienen a partir de la raiz del MSE.

Por otro lado, con respecto al error absoluto medio (MAE), el cual calcula el promedio
de la diferencia absoluta entre los valores predichos y observados, se obtiene que en
el modelo SARIMA este pardmetro es inferior comparado con el método Holt-Winters.
De igual manera se comporta el error absoluto medio porcentual (MAPE) que expresa
la media del porciento de los residuos en las observaciones.

Debido a que en la Tabla 3.7, los valores de todos los errores en la prediccién son
inferiores en el modelo SARIMA en comparacion con el Holt-Winters, se arriba a la
conclusion de que el SARIMA (0,1,1)(2,1,1) es el modelo mas adecuado para realizar
la prediccion de la serie del escurrimiento medio a escala mensual. Estos resultados
son muy importantes debido a que la integracion de este Ultimo modelo en un sistema

de alerta temprana contra inundaciones, ayudaria a preservar la vida humana y los
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bienes materiales y econ6micos en las regiones cercanas a la subcuenca V

Aniversario, ante la posibilidad de ocurrencia de inundaciones.
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CONCLUSIONES

1. El fenédmeno del escurrimiento en la subcuenca V Aniversario tiene un valor medio
que oscila entre 3,26 y 3,32 m®/s en las diferentes escalas y en todas estas es
reconocida la asimetria a la derecha, patrén tipico de las series hidrologicas.
Cuando la escala es mensual o diaria, la presencia de la estacionalidad se hace
visible.

2. La serie de escurrimiento medio anual de la subcuenca V Aniversario no presenté
buena memoria temporal y esta explicada, en su mayor parte, por una elevada
aleatoriedad. El modelo de Ruido Blanco es el que mejor se ajusta a esta serie,
considerando las semejanzas encontradas en la estadistca de ambos,
coincidiendo en media, varianza y desviaciéon estandar.

3. En la serie de escurrimiento mensual, el coeficiente de correlacion lineal es tanto
positivo como negativo y se alterna cada 6 meses. Esta serie fue modela mediante
un modelo estacional autorregresivo integrado de media movil: SARIMA
(0,1,1)(2,1,1).

4. El modelo SARIMA es la estructura mas adecuada para realizar la prediccion de la
serie de escurrimiento medio mensual en los afios 1989 y 1990, por ser sus
errores inferiores a los obtenidos con el método Holt-Winters, en este mismo
periodo.
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RECOMENDACIONES

1. Extender la serie de escurrimiento medio diario desde el aflo 1991 hasta la
actualidad, 2019.

2. Modelar la serie de escurrimiento mensual a partir de la relacion multivariada con
la precipitacion.

3. Austar la serie de escurrimiento medio diario mediante un modelo lineal
estocastico, en investigaciones posteriores, y utilizar como wuna primera
aproximacion el modelo Fraccional Autorregresivo Integrado de Media Movil.

4. Divulgar los resultados de este estudio con los campesinos y las instituciones de
toma de decisiones de la region del Cuyaguateje.
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