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RESUMEN

El presente proyecto consiste en la elaboracion de una herramienta informatica que analiza el
comportamiento histérico de los caudales y a partir de estos, el analista puede desarrollar 81
modelos matematicos que permiten estimar sus valores futuros. Los modelos matematicos se
desarrollan a través de la metodologia Box-Jenkins o también conocidos como modelos
ARIMA.

Se tom6 como caso de estudio los caudales aforados en el rio Uchima, analizando los
caudales maximos instantdneos de cada mes del registro histérico de datos ya que las
inundaciones se relacionan con eventos extremos. Finalmente se disefid el modelo

matematico que rige la evolucién del caudal en el tiempo.

En base a esto se generd prondsticos para el posterior afio a la serie, realizando la modelacion
hidraulica para el prondstico de mayor caudal en el tramo del rio donde se encuentra la
estacion de aforo.

PALABRAS CLAVE: Inundaciones, pronésticos, Box-Jenkins, ARIMA, modelos

matematicos.



ABSTRACT

The present project consists in the elaboration of a computer tool that analyzes the historical
behavior of historical models and, from now on, the analyst can develop 81 mathematical
models that allow estimating their future values. Mathematical models are converted through
methodology. Box-Jenkins or also known as ARIMA models.

The volumetric flows in the Uchima River were taken as a case study. The instantaneous
maximum flows of each month of the historical record of data were analyzed since the floods
are related to extreme events. Finally, the mathematical model that governs the evolution of
the flow over time was designed.

Based on this, forecasts were generated for the subsequent year to the series, making the
hydraulic modeling for the forecast of greater flow in the stretch of the river where the gauging
station is located.

KEY WORDS: Floods, forecasts, Box-Jenkins, ARIMA, mathematical models.



INTRODUCCION

En Latinoamérica y el Caribe uno de los principales desastres naturales son las inundaciones,
las cuales conllevan pérdidas de vidas humanas, econémicas, dafios a las zonas agricolas,
ganaderas y otros. En Ecuador en la década de los 90 se estima que fallecieron 13 329

personas debido a desastres ocasionados por inundaciones. (Bernabé, y otros, 2014)

Una forma de disminuir los efectos negativos que provocan las inundaciones es estimar la
ocurrencia de este fendmeno a fin de priorizar el gasto publico en estructuras de control,
medidas de prevencion y sistemas de alerta temprana. Debido a esto, los prondsticos juegan
un papel importante en la toma de decisiones de los Gobiernos Autbnomos Descentralizados

(GAD), Gobiernos Provinciales y Estado.

Para la estimacion de crecientes o inundaciones generalmente se utilizan métodos de
distribucién de frecuencias, los cuales consisten en estimar la probabilidad de ocurrencia de
eventos pasados o futuros, entre estos los mas comunes se encuentra: Distribucién Normal,

Distribucion Log-Normal y Distribucién Gumbel (Monsalve Saénz, 1999).

Los modelos de prediccién ARIMA son aplicables en cualquier campo del conocimiento como
ciencias sociales, econémicas, administrativas, etc. porque su uso no depende de alguna
teoria especifica, se basa en la filosofia de que los datos hablan por si mismos. (Gujarati &
Porter, 2010)

La metodologia Box-Jenkins o modelos ARIMA han sido utilizados en el campo de la
ingenieria y especificamente en la rama de hidrologia con resultados satisfactorios (Palacio,
2004). En Chile se utiliz6 esta metodologia para la planificacion de sistemas eléctricos
hidrométricos, para resolver el problema de incertidumbre que presenta la demanda de los
sistemas y el comportamiento hidrolégico. En la cuenca del rio Colorado se la utiliz6 para

analizar eventos de extrema sequia.

Ante la evidente relacidon que existe entre el caudal y la ocurrencia de inundaciones, como
metodologia de este proyecto se planted analizar estadisticamente los valores maximos
instantaneos de los caudales mensuales y a partir de estos generar prondsticos mediante
modelos ARIMA. Posteriormente se utiliza el maximo caudal proyectado para modelar
hidraulicamente en el cauce del rio Uchima analizado mediante el software ArcGIS 10.3 y

HEC-RAS 5.0.3 y asi determinar la ocurrencia de inundaciones.

En vista de que la construccibn de modelos matematicos estocésticos, que analicen
informacion hidrica a fin de predecir inundaciones basados en la metodologia Box-Jenkins,

constituyen un proceso complicado y tedioso, el presente proyecto tiene por objetivo codificar



un prototipo informético de uso universal que a partir de un registro histérico de caudales
disefie modelos matematicos estocasticos que permitan conocer sus valores futuros y validar

los resultados del software disefado.

Para cumplir con el objetivo de este proyecto se utilizé el lenguaje de programacién incluido
en el Software MATLAB, que permite la automatizacion de procesos y calculos que intervienen

en la elaboracion de modelos ARIMA.

Para validar la eficacia del software disefiado se generd prondsticos para un afio posterior a
la serie analizada de la estacion h0627 del rio Catamayo y luego se comparo los valores reales

observados durante ese afo.

La herramienta informatica desarrollada en esta investigacion permite al analista generar 81

algoritmos matematicos que estimen la evolucion temporal de la variable caudal.

Aungue el prototipo informatico es aplicable a cualquier cauce que cuente con un registro
historico de caudales, el presente proyecto se limita a analizar los caudales aforados en el rio

Uchima en el tramo donde se encuentra la estacion de aforo h0627.

Este proyecto esta constituido por tres capitulos. En el primero se encuentra el estado del
arte, en este capitulo se describe los conceptos y férmulas que se involucran en el desarrollo
de la metodologia Box-Jenkins y las principales causas por las que se provocan inundaciones.
El segundo capitulo describe materiales y metodologia, detalla generalidades de la zona de
estudio, los procesos para generar los modelos matematicos estocasticos y los software
utilizados para su elaboracién. El capitulo 3 contiene el analisis de resultados, en este capitulo
se desarrolla una valoracion de la metodologia empleada para la generaciéon de modelos
ARIMA, ademas presenta la modelacion hidraulica del cauce del rio Uchima. En la evaluacién
de resultados se determina que las proyecciones realizadas bajo la metodologia ARIMA son
mas efectivas a corto plazo y ademas indica que la proyeccion de caudal no provocara
inundaciones en el tramo analizado, pero esto no significa que no se generaran
desbordamientos del rio en otras zonas. Finalmente en conclusiones se presenta todas las

ideas generadas a partir de esta investigacion.



CAPITULO I:
ESTADO DEL ARTE



1.1 Inundaciones

Se define como inundacién al efecto de cubrir de agua zonas que normalmente son secas,
una de las causas es la aportacion inusual de caudales grandes que desbordan los cauces
del rio ( Universidad de Barcelona, 2015). Otra de las causas que pueden provocar
inundaciones son obstrucciones que se presentan en el cauce del rio o el mal

dimensionamiento de estructuras de control (Monsalve Saénz, 1999).

Entre los factores que tienen incidencia indirecta en la causalidad de este fenébmeno es la
accion humana mediante la deforestacion, manejo inapropiado de suelos, construccién de
obras de infraestructura sin precauciones ambientales, etc. Todas estas actividades

disminuyen la capacidad natural de drenaje de las cuencas (Bernabé, y otros, 2014).

Las inundaciones provocan pérdidas de vidas humanas, cultivos, ganado, destruccién de
puentes, casas e infraestructura en general, aislamiento entre ciudades y areas rurales,
problemas de salud, consecuencias econdmicas, sociales, etc. Prever las inundaciones a
través de modelos mateméaticos permite conocer y evaluar el impacto que conlleva construir
nuevas obras de proteccion como embalses de regulacion, diques de proteccion, obras de
drenaje y evacuacion de agua u optimizar la operacion de embalses de regulacion para

controlar los niveles de agua en los rios (Cadier, Gornez, Calvez, & Rossel, 2001).

1.2 Modelos ARIMA

Los modelos ARIMA denominados asi por sus siglas en inglés (Autoregressive-Integrated
Moving Average) o también conocidos como metodologia Box-Jenkins, son modelos de
prediccion estocasticos que analizan el registro histérico de una variable para generar
pronosticos de sus valores futuros. Se consideran estocasticos o aleatorios porque su
resultado no es determinista, lo que significa que no siguen un patrén exacto como un patrén

lineal, exponencial, sinusoidal, etc.

Los modelos ARIMA estdn compuestos por un conjunto de procesos autorregresivos
integrados de medias mdviles, los cuales se detallan en los apartados 1.2.1,1.2.2y 1.2.3. La
construccion detallada de los modelos ARIMA se encuentra en el aparatado 2.3. Esta
metodologia analiza las propiedades probabilisticas y/o estocasticas, de las series de tiempo
(Gujarati & Porter, 2010).

Los modelos ARIMA se encuentran definidos por la funcion de la ecuacion (1).

Yt == 6 + ®1Yt—1 + ®2Yt—2 + tee + ®th—p - Hlat_l - Hzat_z — = ant—q + at (1)
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Donde: Y: es el |la serie de caudales.
6 es el termino de intercepto.

@1,9,, ..., B, Son coeficientes que relacionan a Y: con sus p valores rezagados.

61,6,,...,8, son coeficientes desconocidos que relacionan a Y: con sus q errores

anteriores.

A¢—1,Q¢—3, .. ,Ar—q SON lOS errores anteriores.

a; es el termino de innovacion o error estocastico.

1.2.1 Procesos Integrados (I)

El primer paso para desarrollar modelos ARIMA es evaluar si su comportamiento es
estacionario (véase apartado 1.4). Si la serie no es estacionaria se la convierte en estacionaria

mediante procesos integrados (Gujarati & Porter, 2010).

Estos procesos consisten en la diferenciacion de cada valor con su valor anterior. Se simboliza
como I(d) donde el valor de (d) representa cuantas veces se tuvo que diferenciar la serie para
volverse estacionaria. (Gujarati & Porter, 2010) La definicion de serie temporal estacionaria

se encuentra en el apartado 1.4.

La ecuacion 2 representa el proceso de diferenciaciéon de orden 1 o primeras diferencias
donde (d) es igual a 1. La ecuacion 3 representa el proceso de diferenciacion de orden
superior (d). En la tabla 1 se puede observar un ejemplo de una serie diferenciada hasta sus
segundas diferencias d=2 que segun Gujarati y Porter (2010) son valores usuales para

convertir una serie no estacionaria en estacionaria.
AY, = Y, =Y, (2)

A AYt = (Yt - Yt—l) - (Yt—l - Yt—Z) -t (Yt—d+1 - Yt—d) (3)

Donde: Y; representa el registro histérico de caudales.
Y;_1 representa el valor anterior al caudal analizado.

AY, representa la diferencia entre el valor actual y su valor anterior.



Tabla 1. Procesos Integrados

Serie Serie Diferenciada
1(0) (1) 1(2)
d=0 d=1 d=2
Y;
Y, AY,=Y,—-Y;
Y3 AY;=Y;-Y, AAY ;= (Y3 —Y,) — (Y, —Yy)
Yi AYey=Y, -V ANY = (Y =Y ) = (Ve — Y )

Fuente: (Gujarati & Porter, 2010)
Elaboracion: El Autor

1.2.2 Procesos Autorregresivos (AR)

Un proceso autorregresivo de orden 1, o de Markov, es una funcion de regresion lineal donde
la variable explicativa o independiente es el valor rezagado o anterior de la variable
dependiente (Gujarati & Porter, 2010).

Este proceso se simboliza por AR(p), donde p representa el nimero de valores rezagados
que se utiliza para definir la funcién (Gujarati & Porter, 2010). En la ecuacion 4 se muestra
un proceso autorregresivo de orden 1 donde p esigual a 1, en la ecuacion 5 se puede observar
un proceso autorregresivo de orden superior, p>1.

Yt = 6 + @Yt_l + at (4)
Yt = 6 + ®1Yt—1 + ®2Yt—2 + -+ Q)pyt—p + at (5)

Donde: Y: es el la serie de caudales.
6 es el termino de intercepto.
@1,9,, ..., D, SON coeficientes que relacionan a Y: con sus p valores rezagados.
a; es el error que existe entre la proyeccion y los valores reales.
Y valor medio de la serie.

Como se puede observar la ecuacion 4 es una funcion lineal que relaciona a Y: con su valor
anterior. 6 segun Pefia (2010) representa el termino de intercepto el cual se encuentra
alrededor del nivel medio de la serie y se denomina asi por ser interceptado por las
oscilaciones de la serie. En la ecuacion 6 el coeficiente @ se determina a través del método

de minimos cuadrados ordinarios (MCO). El error estocastico a; o también conocido como

8



innovacioén es un término desconocido el cual representa el error entre el valor proyectado y
el valor real. La ecuacion 4 es una combinacién de relaciones lineales entre Yy sus p valores

rezagados Y1, Yez,..., Yp.
En la tabla 2 se observa que Y: es una funcién de sus p valores pasados.

Tabla 2. Proceso Autorregresivo

Serie VALORES REZAGADOS
AR(1 AR(2 AR
) (1) 2 (p)
p=1 p=2 p=p

Y;

Y, Y,

Y3 Y, Y,

Y Yi1 Yi o Yi_p

Fuente: (Gujarati & Porter, 2010)
Elaboracion: El Autor

1.2.3 Medias Moviles (MA)

El modelo de medias moviles es similar al proceso autorregresivo. La diferencia fundamental
es que en el modelo de medias mdviles no relaciona a Y; con sus valores pasados. Este valor
es relacionado con sus errores pasados como se indica en la tabla 3. El valor de g representa

el orden de los errores anteriores.

La ecuacion 7 representa un modelo de medias moviles de primer orden. La ecuacién 8

representa un modelo de medias moviles de orden superior.
Yt = 6 - Glat_l + at (7)

Vi = 6—-01a;1—0a; 5= —04a; g+ a; (8)

Donde: Y; es el la serie de caudales.

61,6, ...,04 son coeficientes desconocidos que relacionan a Y; con sus g errores

anteriores.
a; es el termino de innovacion o error estocastico.
At—1,0¢—2, e , Ag—gq SON los errores anteriores.

Los errores anteriores son la diferencia entre el ultimo valor y su valor anterior.



Tabla 3. Medias Mdviles

Serie VALORES REZAGADOS
Error MA(1 MA(2 MA
) £ (2) (a)
at 9=1 q=2 9=q

Y;

Y, a1=Y2 - Y1

Ys a=Y3—=Y; a,

Yy az=Y,—Y; a, aq

Y Q=Y =Y o  a; 4 ar_r Apq

Fuente: (Gujarati & Porter, 2010)
Elaboracion: El Autor

1.3 Series Temporales

Serie Temporal se denomina al conjunto de observaciones de una o varias variables a través
del tiempo, ordenado cronolégicamente (Pefia, 2010). Su importancia radica en la
evaluacién de los cambios que la variable presenta a lo largo del tiempo (Universidad de
Valladolid, s.f.).

Las series de tiempo pueden ser estacionarias 0 no estacionarias. Como se mencioné
anteriormente el primer paso en la construccién de modelos ARIMA es determinar si la serie
es estacionaria, si la serie no es estacionaria se debe convertir a estacionaria a través de
procesos integrados.

1.4 Estacionariedad (Estacionario)

Estacionariedad o estacionariedad débil es un comportamiento caracteristico que toma la
variable la cual oscila a través de un nivel constante (Pefia, 2010). Para que la variable cumpla
condiciones de estacionariedad debe mantenerse constante la media y la varianza con
respecto al tiempo (Gujarati & Porter, 2010). Si no se cumple con estas condiciones se tratara
de una serie no estacionaria. En la Figura 1 se aprecia de mejor manera el comportamiento

estacionario de una variable.
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Figura 1. Serie Estacionaria

Fuente: (le petit finance, 2015)

Elaboracion: (le petit finance, 2015)
Las series se consideran no estacionarias cuando la media no es constante o presenta
tendencia diferente de cero como se observa en la Figura 2(A), o la media es deambulatoria
como en la Figura 2(B). También se considera no estacionaria cuando presenta
estacionalidad, lo que significa que la serie varia a manera de superposicion o ciclicamente
como en la Figura 2(C), y por ultimo se considera no estacionaria cuando la varianza no es

constante en otras palabras las oscilaciones son variables como en la Figura 2(D)

No estacionaria en media: Regular

No estacionaria en media: Regular

| ==
> -

NY T ' I
LAY :|| '

" AW Ly"
A “ iy || “.ll', bt Ll

(A) Tendencia (B) Deambula

No estacionaria en media: Estacional No estacionaria en varianza
- vl Wi s ol

| RV DY, AWYIIN ‘,,", T (il

l" _!' \ 1\ "~ t|l| ‘l " A h ] “'j(l"| ." ""' ‘“" I" v
l‘f”'-“hi"".l.'i”.ih.'. " ("1 ,l.i‘.' - A |

B IR b BRI _. |

(C) Estacionalidad (D) Oscilaciones variables.

Figura 2 Series Temporales no Estacionarias
Fuente: (Hernandez, 2009)
Elaboracion: (Hernandez, 2009)
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2.1 Zonade Estudio
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Fuente: Cartografia base IGM y catografia tematica E. Consultor,
Escala: 1: 25 000
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Figura 3. Zona de Estudio

Fuente: (GAD Parroquial San Pedro de Vilcabamba, 2015)

Elaboracion: GAD Parroquial San Pedro de Vilcabamba
La zona de estudio corresponde a la parroquia San Pedro de Vilcabamba ubicada en el cantén
Loja. Esta parroquia se encuentra limitada al norte con la parroquia Malacatos, al sur con la
parroquia Vilcabamba, al este con la cordillera de los Andes (Zamora) y al oeste con Malacatos

y Vilcabamba (GAD Parroquial San Pedro de Vilcabamba, 2015).

La parroquia San Pedro de Vilcabamba cuenta con una extension territorial de 68.27 Km?.
Esta zona cuenta con un clima seco-subtropical con una temperatura promedio de 19.4° C,
ubicado a una altitud promedio de 1650 m.s.n.m. (GAD Parroquial San Pedro de Vilcabamba,
2015).

La distribuciéon de precipitaciones sefiala como meses mas secos a junio, julio y agosto, y
como meses mas lluviosos a febrero, marzo y abril (CLIMATE-DATE.ORG). La distribucion
de precipitaciones y temperaturas se indica en la Tabla 4, y se aprecia de mejor manera en la
Figura 4.
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TENDENCIA DE PRECIPITACION Y TEMPERATURA
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Figura 4. Distribucion de temperaturas y precipitaciones.
Fuente: (CLIMATE-DATE.ORG)
Elaboracion: El Autor.

Tabla 4. Distribucion de temperaturas y precipitaciones.

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
Temperatura 19.5 19.7 195 19.7 194 188 186 189 193 19.6 19.8 19.9
media (°C)

Temperatura 14.7 14.8 147 147 13.8 134 134 13.6 13.8 139 137 144
min. (°C)

Temperatura 273 27.5 27.2 275 279 27.1 266 27.1 27.7 282 287 28.2
max. (°C)

Precipitacion 80 115 175 124 47 19 14 15 24 51 43 63
(mm)

Fuente: (CLIMATE-DATE.ORG)
Elaboracion: El Autor

El tramo analizado hidraulicamente para estimar la ocurrencia de inundaciones corresponde
a la zona donde se encuentra la estacion linimétrica h0627 ubicada en el rio Uchima. Esta
estacion puede medir hasta un calado de 4m de altura, como se puede observar en la Figura

5, en la cual se ha registrado un caudal medio de 3.59 m?s.
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Figura 5. Estacion linimétrica rio Uchima.
Fuente: El Autor.
Elaboracion: El Autor.

Para el andlisis hidraulico del caudal en el rio Uchima se realizé la batimetria (levantamiento
topografico del rio) de una seccion del rio Uchima, correspondiente a 200 m lineales del ri6
con perfiles transversales de 60 m y el abscisado cada 20 m. El levantamiento fue realizado
con estacion total Sokkia Cx105 serie Gs0538, y el tramo de rio analizado corresponde a las
coordenadas de la tabla 5. Las curvas de nivel obtenidas del levantamiento se las puede

observar en la Figura 10.

Tabla 5. Tramo de rio.

TRAMO DE RIO
C%'i:gg‘nzgzs WGS 84/ UTM Zona 17 S
Coordenadas E N
P. de Inicio 699571.381 m 9532027.452 m
P. de Salida 699673.719 m 9531886.529 m
P. de Estacién 699600.100 m 9532003.200 m

Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor

2.2 Recoleccion de Datos

La Universidad Autonoma de Madrid (2010) recomienda utilizar al menos 50 datos, para la
elaboracion de cualquier modelo ARIMA. Este proyecto cuenta con una cantidad de 180 datos.
Para generar la serie temporal se utilizé como fuente la base de datos del INAMHI (Instituto
Nacional de Meteorologia e Hidrologia), de los caudales maximos instantaneos aforados en
la estacion linimétrica h0627 del rio Uchima durante el afio 1993 hasta el 2007, los datos

medidos en el afio 2008 fueron utilizados para validar los resultados. Estos valores se
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encuentran en el Anexo 1 al final de este documento. Entre los valores aforados durante los
15 afios de estudio se observa un caudal maximo de 25 m®/s ocurrido en el afio 2001.

2.3 Procesamiento de Datos

Los datos son analizados estadisticamente, es decir como una sucesion ordenada de valores
aleatorios de una variable Y;, que en este caso representa a los caudales aforados en el rio
Uchima. Los modelos estocasticos se consideran como funciones aleatorias de la variable en
el tiempo (Yates & Goodman, 2014). Esto significa que un modelo estocastico al desarrollar
funciones aleatorias de la variable su resultado también es aleatorio o variable como se indica

en la Figura 6.

Hoy

Serie Historica

Historia -« Futuro

YYYYY

N series probables

Figura 6 Modelo Estocéstico
Fuente: (Moreno & Salazar, 2009)
Elaboracion: (Moreno & Salazar, 2009)

Para el procesamiento de datos se utiliz6 el software MATLAB, el cual se codificé para
simplificar los célculos y procedimientos que se realizan para generar los modelos
matematicos ARIMA, incluyendo los prondsticos. El codigo informatico se desarrollé
basandose en el Manual de Uso de MATLAB de la Universidad de Oviedo (2010), y esta
disefiado para permitir al analista desarrollar 81 diferentes modelos matematicos entre la
combinacién de 9 procesos autorregresivos y 9 procesos de medias maviles, de los cuales el
analista debera elegir el modelo que mejor se ajuste a la serie. En la Figura 7 se encuentra

un recorte del cédigo desarrollado mediante el software de programaciéon MATLAB.
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i ents\MATLAB\GUIDE_TESIS_P: MARIMA_TVZ.m
;
3
E| se1 - handles.Regrebata=regres_data;
582 3Tabla sigmas
: 583 — handles.Sigmas_coef=Sigmas;
| 584 - set (handles.TablaDeltaSig, 'Data’, [deltareg handles.Sigmas coef(1:9)1):
E| 585 - set (handles.TablaDeltaSig umnName', {'delca’, et hi3','P 5 i6 i hi8 i9'}})
586 — set (handles.TablaTeta, ' ,handles.Sigmas
587 = set (handles.TablaTeza, 'C Tecat
528 % Graficar Regresion
589 = plot (handles.GrafoReg, 1:size (handles.Datos) ,handles.Datos, 'b', 1:3ize (handles.RegreData') ,handles.RegreData,'c') ;
580 — grid(handles.GrafoReq, 'on');
591 - title (handles.GrafoReg,
582 — legend (handles.GrafoReg, ‘Data . location®, ac');
553 — xlabel (handles.GrafoReg, 'Muc
564 — vlabel (handles.GrafoReg, 'Datos') ;
595 % Calculo errer regresion
588 — [~,n]=8ize (regres data):;
597 = for i=2:n
588 - vec _e(i-l)=regres_data(i)-regres_data(i-1);
599 - end
600 % Error (Y*-¥Ymed)"2
601 — for i=lag:n
602 - vec reg dmed cuad(i-lag+l)=(regres_data(i)-Pzom_data)*2;
603 — =nd
604 RCALCULO ERROR (¥*-Ydata)"2
605 — for i=lag:n

Figura 7. Recorte del cédigo informatico elaborado en MATLAB.

Fuente: El Autor.
Elaboracién: El Autor.

Para cargar los datos en la herramienta informatica el registro historico de caudales se debe

archivar en un formato de texto (.txt), en forma secuencial en una Gnica columna sin textos,

medido en un intervalo mensual. Como se observa en la Figura 8.

Archive Edicién Formato Ver Ayuda

316
. 487
864

[Ea TV, B S R YR WY R, BV, B VE R NV )

Ll

Figura 8. Datos de la serie.
Fuente: El Autor.
Elaboracion: El Autor.

2.4 Cronologia del desarrollo de modelos ARIMA

A continuacion se presenta la cronologia de procesos que intervienen para desarrollar

modelos matematicos ARIMA, primero se ingresa los datos, a los cuales se le realiza pruebas

de estacionariedad, para determinar si la serie es estacionaria, si la serie no es estacionaria

se realiza procesos de diferenciacion, caso contrario se prosigue a estimar los coeficientes,

los cuales son evaluados en mediante el examen de diagndstico (véase apartado 2.8), si los
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residuos son de ruido blanco se procede a pronosticar, caso contrario se vuelve a estimar los

coeficiente (Gujarati & Porter, 2010). Estos procesos se resumen en el flujograma de la Figura

9.

DISENO DE
MODELO
MATEMATICO

!

Ingreso de datos

!

Prueba de
Estacionariedad

!

¢La serie es
Estacionaria?

sil

Estimar los coeficientes

!

Examen de Diagnéstico

A

Proceso de diferenciacion

> hasta d=2
no
< no
éLos residuos son
—_—

de ruido blanco?

i

Proceder a pronosticar.

Figura 9. Flujograma para el desarrollo de modelos mateméticos

Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor
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2.5 Construccion de modelos ARIMA

El método elegido para elaborar los pronésticos de caudales (Y:) es el modelo ARIMA,
desarrollados por Box y Jenkins (Gujarati & Porter, 2010). Este método consta de 4 fases: La
primera fase es identificar tentativamente los valores de p, d y ¢, que simboliza a la cantidad
de procesos autorregresivos (p), integrados (d) y de medias maviles (q) que intervienen en el
modelo; la segunda fase es estimar los coeficientes del modelo elegido; la tercera fase
consiste en realizar un examen de diagndstico al modelo elegido, en el cual se debe
comprobar que los residuos sean de ruido blanco, que indica si la variable analizada tiene un
comportamiento puramente aleatorio (Gujarati & Porter, 2010). En otras palabras, ruido blanco
significa que no existe correlacion con sus valores pasados y debe distribuirse normalmente
(Brockwell & Davis, 1990). Finalmente se procede a realizar los pronésticos. Este esquema
metodoldgico se resume en la Figura 10.

1. Identificacién del modelo
(seleccion tentativa de p, d, g)

2. Estimacion de parametros
del méiodo elegido

3. Examen de diagndstico:
¢Los residuos estimados son de ruido blanco?

si | No
(ir al paso 4) | ¥ (regresar al paso 1)

4. Prondstico

Figura 10. Metodologia Box-Jenkins
Fuente: (Gujarati & Porter, 2010)
Elaboracion: (Gujarati & Porter, 2010)

Las inundaciones se consideran eventos extremos porque se provoca por la presencia de
caudales grandes (extremos) que son inusuales en el cauce del rio (Monsalve Saénz, 1999).
Debido a esto, el andlisis estadistico de caudales se lo realiza con los valores maximos de
cada mes. La teoria de valores extremos nace en 1922 y establece que los valores mas
grandes y mas pequefios de una muestra de n datos siguen una distribucion diferente a la de

los valores medios. (Escalante & Reyes, 2002).
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2.6 Fase 1: Identificacion del Modelo.

En esta fase se seleccionan valores tentativos de p, d y g. El primer paso es estimar el valor
de (d). Este valor indica la cantidad de procesos integrados que se debe realizar a la serie
para convertirla a estacionaria. La programacion de la herramienta informatica permite realizar

hasta 2 procesos integrados como se indica en la tabla 1 del apartado 1.2.1.

Antes de realizar cualquier proceso integrado se debe analizar si la evolucion de la serie es
estacionaria. El prototipo informatico permite analizar mediante 3 pruebas la presencia de

estacionariedad en la serie, los cuales se detallan a continuacion.

2.6.1 Prueba 1: Analisis Grafico

Una forma empirica de reconocer si una serie es estacionaria o no es mediante el andlisis
grafico. En este andlisis se puede apreciar si la serie presenta tendencia, no oscila a través

de un nivel constante o si las oscilaciones no son constantes (Gujarati & Porter, 2010).

2.6.2 Prueba 2: Raiz Unitaria

La prueba de raiz unitaria determina si el comportamiento de una variable es o no estacionario,
mediante el planteamiento de dos hipotesis: nula (B=0) y alternativa (8<0), que se determinan

a partir de la siguiente funcion.
AY, =8+ BYe—4 9)
Donde: AY; es el proceso integrado de orden 1 de la serie o primeras diferencias. (Tabla 1)

6 es el termino de intercepto.

B es el coeficiente que relaciona a AY: con su valor pasado Y.

La hipétesis es nula si (B=0), esto indica que la serie es no estacionaria; la hipétesis es

alternativa si (B<0) que indica que la serie es estacionaria (Gujarati & Porter, 2010).

Existen varias formas de realizar la prueba de raiz unitaria, en la programacién del proyecto
se utiliz6 la prueba de Dickey-Fuller (1976), la cual consiste en determinar el valor de B
mediante minimos cuadrados ordinarios (MCO), para afirmar o rechazar la hipétesis nula
(B = 0) (Guijarati & Porter, 2010). Esto también se comprueba a través del valor absoluto del

estadistico de t, el cual debe ser mayor que el valor absoluto de teiico que se obtiene de la
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tabla de MacKinnon (1991), analizada para 1, 5y 10% de probabilidad para comprobar si la

hipétesis es alternativa, caso contrario la serie no es estacionaria. (Gujarati & Porter, 2010)

Estadistico (t)

T = ; (10)

Dénde: B es el estimador que acompafia a la variable Y.

ee es el error estandar del estimador S.

Tcritico

_ B1 , B2, B3
Teritico = .Boo + ? + ﬁ + F (11)
Donde: T es el nimero de datos.

B, B1, B2, Pz son coeficientes que se obtienen de la tabla de Mackinnon.

2.6.3 Prueba 3: Correlograma

Es una representaciéon grafica de las funciones de Autocorrelacion (FAC) y Autocorrelaciéon

parcial (FACP) (Gujarati & Porter, 2010). Con la que usualmente se identifica los valores de
)y (a)

2.6.3.1 Funcion de Autocorrelacion FAC (py)

La correlacion permite medir el grado de asociacion entre dos variables. La funcion de
autocorrelacién permite medir el grado de asociacion lineal que existe entre la variable y sus
k valores rezagados o anteriores (Gujarati & Porter, 2010). La tabla 4 se explica como se

desarrollan los k valores rezagados.

Yk
= — 2
Pk ” (12)

Donde: p,, es la funcién de Autocorrelacion.
¥ €s la covarianza en el rezago k, cuando k=1, 2, ..., n.

Yo €s la varianza de la serie.

El valor de p, esta comprendido entre 1y -1, el valor de k oscila entre un tercio y un cuarto de

la muestra. (Gujarati & Porter, 2010)
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Covarianza en el rezago K (y)

— YYe=Y)Yipk—Y)

14 - (13)
Varianza (y,)
Y;—Y)2
) = x( tn ) (14)

Donde: Y; es la media de la serie.

n es el nimero de datos.

En la tabla 4 se observa como se distribuye los valores rezagados de Y:. Cada valor rezagado

k=1, k=2,..., k=n constituye una variable diferente con la cual se calcula la varianza y
covarianza para obtener una correlacion diferente por cada k.

Tabla 6. Funciéon de Autocorrelacion.

Serie VALORES REZAGADOS
f(Y:) k=1 k=2 k=40
Y; Y, Y3 Yaq
Y2 Yg Y4 Y42
Y3 Y, Y Va3
Y4_ YS Y6 Y44
Y
Yeq Y:
Yy

Fuente: El Autor.
Elaboracion: El Autor.

2.6.3.2 Funcion de Autocorrelacién Parcial FACP (Prk)

Funcién de Autocorrelacion Parcial mide la correlacién entre la variable y sus valores

rezagados, después de eliminar el efecto de los valores intermedios de Y: (Gujarati & Porter,
2010).

Prk=Pr  SL k=1 (15)

Pk—X51 (pr-1)(Pk—j)
Prk=" 5100, 0p)

sik>1 (16)
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Para j=1,2,..., k-1, ppj=Ti-1,j — TixTk-1k—j

A través de la funcién de Autocorrelacién y Autocorrelacion parcial se puede determinar la
independencia entre los valores presentes y pasados para conocer si la variable es
estocastica. Para establecer si la serie es estacionaria los valores de Autocorrelacién no
deben sobrepasar mas del 10 % el intervalo de confianza del 95% que se obtiene mediante

la ecuacién 19. (Escalante & Reyes, 2002)

Intervalo de confianza de 95%
Prob = +1.96,/1/n (17)

Donde: n es el numero de datos

Si la serie no es estacionaria, se realiza procesos integrados como se indica en la Tabla 1,
obteniendo una nueva serie con las primeras diferencias. Nuevamente se evalla si la serie es
estacionaria, si la serie es estacionaria se puede proseguir con el procedimiento, caso
contrario se debe realizar un segundo proceso integrado para determinar la nueva serie con
sus segundas diferencias. La programacion Unicamente permite la realizar 2 procesos

integrados, en caso de no convertirse en estacionaria no se puede utilizar tal serie.

Una forma intuitiva de estimar los valores de (p) es a través del correlograma de
Autocorrelacién parcial, en el cual se puede escoger como valor inicial de (p) al valor en el
que las autocorrelaciones empiezan a considerarse nulas, sin que signifigue que tal valor sera

el valor final de p (Universidad Autonoma de Madrid, 2009).

Al igual que los valores de p, g se estima a partir del correlograma de Autocorrelacion en el
que los valores de Autocorrelacién tienden a anularse, de igual manera se debe evaluar si su
resultado es satisfactorio o debe ser estimado nuevamente (Universidad Autbnoma de Madrid,
2009).

2.7 Fase 2: Estimacion de Parametros

En la primera fase se determiné que la serie es estacionaria sin necesidad de transformarla a
estacionaria mediante procesos integrados, por lo tanto el valor de d que indica los procesos

integrados que se realizo a la serie es cero.

El prototipo informéatico se codifico para generar modelos ARIMA con un valor maximo de dos

procesos integrados (d=2), de nueve procesos autorregresivos (p=9) y un valor maximos de
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nueve procesos de medias méviles (q=9). Para el calculo de los coeficientes @ y 6 se utilizd
el método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) (Guijarati & Porter, 2010).

La forma de elegir el modelo ARIMA més apropiado es considerado tanto un arte como una
ciencia debido a que puede existir mas de un modelo que se ajuste eficazmente al
comportamiento de la serie. Sin embargo el analista debera tener la suficiente suspicacia para

decidir cual es el modelo mas apropiado.

Para escoger el modelo matematico con mejores caracteristicas el analista debe observar que

modelo se ajusta con mayor exactitud a la serie (r?) y menor error cuadratico medio (ECM)

2 X(P-17)?
C Y(Y-7)2 (18)

Donde: 2 es la bondad de ajuste.

Y es el valor de los caudales observados.

Y es el valor de la serie estimada.

Y es la media de la serie observada.

Y (e)?
ECM = ==1— (19)
n-m

Donde: ECM es el error cuadratico medio.
e es el error entre la regresion y la serie.
n es el nimero de datos.

m es la longitud del rezago.

El indicador de Durbin Watson sirve para analizar si la bondad de ajuste r? corresponde a una

regresion espuria (Gujarati & Porter, 2010).

Z?—z(et—et—ﬂz
da=="—=— 20
Z?—z et? (20)

Donde: d es el indicador de Durbin Watson

e; es el error que existe entre el valor medido y el valor estimado.

Se denomina regresién espuria al efecto que genera un valor alto de r?, aungue la regresion

no guarde ninguna relacion significativa con los datos observados. Este efecto se puede
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evaluar mediante el indicador de Durbin Watson. Si su valor es menor a r?, se trata de una

regresion espuria (Gujarati & Porter, 2010).

2.8 Fase 3: Examen de Diagndéstico

Se denomina residuos a la diferencia que existe entre cada valor y su valor anterior. En el
examen de diagnostico se debe comprobar que los residuos del modelo sean de Ruido Blanco
0 en otras palabras la regresion presenta una evolucibn estocastica 0 sea puramente
aleatoria. (Pefa, 2010)

Esta condicidon se cumple si los valores de la funcién de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial de los residuos se encuentran dentro del intervalo de confianza del 95% (Gujarati &
Porter, 2010). Como se mencioné anteriormente los valores que no se encuentren dentro del

intervalo de confianza no deben exceder el 10% de la muestra.

2.9 Fase 4: Prondstico

Una vez que se ha realizado la verificacion del modelo se procede a realizar los pronésticos,
los cuales suelen ser muy satisfactorios cuando se trata de estimar a corto plazo (Gujarati &
Porter, 2010).

Para desarrollar el primer prondstico se tomara como valor rezagado al tltimo valor de la serie,
y se calcula mediante el modelo matematico el primer prondstico. Este valor pasara a ser el
ultimo de la serie, y para generar el siguiente prondstico se toma como valor rezagado al
primer prondstico y se obtiene el segundo prondstico. Se realiza este proceso reiterativo hasta

el nUmero de prondsticos que se desee desarrollar (Brockwell & Davis, 1990).

Si la serie analizada no fue estacionaria originalmente y se la convirtié a estacionaria mediante
procesos integrados, los prondsticos elaborados seran valores de sus primeras o segundas
diferencias, por lo tanto se debe realizar un proceso de reversién para estimar los valores

reales de la serie como se indica en la Tabla 6.
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Tabla 7. Conversion de Procesos Integrados.

Serie CONVERSION DE PROCESOS INTEGRADOS
1(0) 1(2)
d=0 d=1 d=2
Y,
Y, Y, =AY, +Y,;
Y3 Ys=AY;+7Y, Ys = AAY; +2Y, — Y,
Y, Y, =AY, + Y4 Ye=AAY, +2Y, 1 =Y,

Fuente: El Autor.
Elaboracién: El Autor.

Pefia (2010) en su libro series temporales expresa que los prondésticos presentan inercia hacia
los ultimos valores observados. A medida que aumenta la longitud de los prondsticos

disminuye el comportamiento estocastico de los mismos.

Para validar los resultados del software se analiza los pronésticos del modelo ARIMA elegido

con los valores reales y para determinar si la relacion que existe entre estos es buena.

2.10 Modelacién Hidréaulica

Luego de obtener los prondsticos de la serie se procede a modelar hidraulicamente el maximo
caudal proyectado por el modela ARIMA en el cauce del rio Uchima a fin de determinar la

ocurrencia de inundaciones.

Para poder modelar hidraulicamente el caudal maximo proyectado sobre el rio Uchima se
requiere el Modelo Digital del Terreno (MDT), el cual se obtiene mediante curvas de nivel. Las
curvas de nivel fueron elaboradas a través del software CivilCAD 3D con los puntos medidos
en el levantamiento topografico, y a través se del software ArcGIS se genera el Modelo Digital
del Terreno (MDT). Las curvas de nivel fueron generadas con una diferencia de altura de cada

0.25 m las curvas menores y cada 1 m las curvas mayores, como se indica en la Figura 11.

Con el software ArcGIS se obtiene la morfometria del tramo de rio analizado para luego ser
exportado al software HEC-RAS y se modela hidraulicamente el caudal sobre el cauce para

obtener el calado del rio en las diferentes secciones.
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2.11 Materiales

o Estacion total Sokkia Cx105 serie Gs0538 (2 prismas, 2 bastones, 1 tripode y 1 gps de
mano)

e Software CivilCAD 3D

e Software MATLAB

e Software ArcGIS

e Software HEC-RAS
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CAPITULO III:
RESULTADOS
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3.1 Levantamiento topogréafico

El levantamiento topogréafico fue realizado por el autor del presente proyecto. En la Figura 11
se observa las curvas de nivel y una imagen solida de la zona de estudio. El levantamiento se

realizé en un tramo de 200 m del rio con perfiles transversales de 60m ubicados cada 20 m.

Curvas de Nivel 0.25m | >
Curvas de Nivel 1m s B

Figura 11. Curvas de nivel y figura solida de la zona de estudio
Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor

3.2 Desarrollo del Modelo ARIMA

Para la elaboracién del modelo ARIMA se tomé el registro de caudales maximos instantaneos
mensuales de la base de datos del INAMHI. Este registro consta de 180 datos medidos
durante los afios 1993 hasta el afio 2007, los cuales se encuentran en la Tabla 8 del Anexo

1, los valores medidos en el afio 2008 se utilizan Unicamente para validar los resultados.

En este apartado se presenta Unicamente imagenes correspondientes a recortes de la
herramienta informética desarrollada en este proyecto. En primer lugar la herramienta
informética permite graficar la serie de tiempo, como se observa en la Figura 12, de los
caudales maximos instantaneos mensuales para analizar empiricamente la presencia o no de

estacionariedad en la serie.

La serie analizada en el caso de estudio muestra un comportamiento aparentemente
estacionario, ya que la variable caudal Y: oscila a través de un nivel constante como indica la
linea de color naranja la cual representa la media. En la serie se puede apreciar que la media

29



no presenta tendencia y la amplitud de las oscilaciones no varia. Las magnitudes de la gréfica

se encuentran en (m3/s) las ordenadas y el tiempo en (meses) las abscisas.

Obtener Datos

DATOS
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14.7750
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Figura 12. Grafica de la Serie

Fuente: El Autor.
Elaboracion: El Autor

La segunda prueba que la herramienta realiza para analizar la estacionariedad en la serie es

la prueba de raiz unitaria, la cual se puede observar en la Figura 13. Para el caso de estudio

los resultados obtenidos de la prueba de raiz unitaria indican que la serie es estacionaria,

como se puede observar <0 y el valor absoluto del estadistico de T mayor a Teritico para 1, 5

y 10% de probabilidad, debido a esto la serie es estacionaria.

RAIZ UNITARIA

E

1 -0.4504

Error ee

0.0613 RS -4.0099 -3.4352 -3.1416

t T.cnt: 1% T.crit: 5% T.crit: 105

Figura 13. Prueba de Raiz Unitaria

Fuente: El Autor.
Elaboracion: El Autor
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Finalmente la herramienta realiza la tercera prueba de estacionariedad mediante la
construccion de los correlogramas para la Funcién de Autocorrelacion (FAC) y Autocorrelacion
Parcial (FACP).

En este proyecto el prototipo informatico se codific6 para generar correlogramas de las
funciones de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial hasta el rezago 40, como se observa

en la Figura 14 y 15.

Funcion de Autocorrelacion (FAC)
1 T T T T T T T T T
‘ +0.1465
DE - "014'65 -
Q me.__rfﬂ%.mf
i 0
0.5 ]
_.1 | | 1 | 1 | | | |
0 5 10 15 20 25 30 356 40
Rezago
Figura 14. Correlograma de FAC
Fuente: El Autor.
Elaboracion: El Autor
Funcion de Autocorrelacion Parcial (FACP)
1 T T T T T T T T T
‘ +0.1465
0.5 ~0.1465| |

FACP
=]

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Rezago

Figura 15. Correlograma de FACP
Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor

En la Figura 14 se observa que en el correlograma de la funcidon de Autocorrelacion, no se

presenta valores significativos fuera del intervalo de confianza (sefialado por las lineas negras
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gue se observan en laimagen), se puede notar que a medida que aumentan los rezagos estos

valores tienden a decrecer, la serie es considerada como estacionaria.

En la Figura 15 el correlograma de la funcién de Autocorrelacién parcial al igual que el
correlograma de Autocorrelacion, no presenta valores significativamente importantes fuera del
intervalo de confianza. Los demas valores son cercanos a cero por lo tanto se puede la serie

es estacionaria.

Debido a que el andlisis grafico y la prueba de correlograma son métodos que se encuentran
sujetos al criterio del analista interpretar su evolucion. La programacion de este proyecto para
determinar la estacionariedad en una serie se encuentra condicionada a la prueba de Raiz

Unitaria.

Al concluir que la serie es estacionaria se prosigue a calcular los valores de (p) y (q). La
programacion permite al analista disefiar modelos matematicos con funciones que desarrollen
hasta nueve procesos autorregresivos, y nueve procesos de medias moviles, por lo tanto el
analista puede desarrollar 81 combinaciones de los procesos autorregresivos y de medias
moviles, de los cuales se debe elegir el modelo matematico que se ajuste con mayor exactitud

a la serie y con menor error cuadratico medio.

Para el caso de estudio el modelo matematico que mostr6 mejores caracteristicas es el
modelo ARIMA(9,0,9); en otras palabras, el modelo fue realizado a una serie estacionaria, por
lo tanto el valor de (d) es 0. Si el valor de (d) es 0, el modelo analizado es ARIMA con d igual
a 0 o también se lo conoce como modelo ARMA por no presentar ningln proceso integrado
(Universidad Autbnoma de Madrid, 2009). El valor de (p) es igual a 9, lo que indica que el
modelo consta de nueve procesos autorregresivos que relacionan al modelo hasta su cuarto
valor rezagado y finalmente el valor de (q) es igual a 9, lo que indica que el modelo consta de

nueve procesos de medias moviles que relacionan a la serie con sus 9 errores anteriores.

En la Figura 16 se encuentra en la primera parte de la imagen el modelo mateméatico mas
extenso que presenta la programacion, en la segunda parte el modelo matemético elegido
para el caso de estudio que corresponde al modelo ARIMA(9,0,9). La interfaz de la
herramienta informatica y como se puede elegir las diferentes combinaciones de los diferentes
modelos ARIMA, el valor de bondad de ajuste, el error cuadratico medio y el indicador de

Durbin Watson.
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Ye =640 (Ye_y) + 0,(Ve_p) + B3(Ye_3) + 04(Vr_g) + O5(Veos) + D(Yes) + B7(Ye—7) + Bg(Yy_g) + Bo(Y;—_q)
+6; (ap_1) + 65(ar_p) + 05(ar_3) + 04 (a¢—4) + 05 (ap—s) + 05 (ar—) + 07 (ar—7) + O(ar—g) + b5 (a¢—o)

¥, = 4,67+ 0.24(¥,_) + 0.14(Y_,) + 0.02(¥,3) + 0.03(t;_) — 0.03(¥,s) — 0.01(¥_g) + 0.09(¥,_;) — 0.07(¥;g) — 0.05(Y,g)
+0.07(ap;) + 0.08(a,_y) — 0.01(a,3) + 0.04(a,—y) — 0.01(a,—5) — 0.06(a,—g) + 0.10(a,_7) — 0.01(a_g) — 0.10(a_)

Phil Phi2 Phi3 Phid Phi3 Phi6 Phi7 Phid Phig

1 |1 0.2400 0.1422 0.0194 0.0328 -0.0260 -0.0118 0.0851
€

. Teta? Teta3d Tetad Tetad Tetab Tetal Tetad Tetad
:

-0.0708 -0.0485
>

0.0812 -0.0090 0.0283 -0.0099 -0.0640 0.0992 -0.0137 -0.1024
£ >
Phit [+ Phi2 [+] Phi3 [+] Phis [«] Phis [v] Phis [+ Phi7 [+] Phig [] Phia RA2 EMC d
:.
Tet1 [v] Tet2[v] Tet3 [v] Tetd[] Tets[v] Tets [v] Tet7 (] Tetd[+] Tetd L 0.2123 183153 21208
€ >

Figura 16. Modelo Matemético.
Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor

En la Figura 16 se observa que el valor de r?> (0.213) es menor que el indicador de Durbin-

Watson (2.12), por lo tanto no se trata de una regresion espuria como se puede comprobar
mediante la Figura 17.

Real vs Regresion
30 T T T T

Data Real
Regresian |

26

Caudal

Figura 17. Serie vs Regresion
Fuente: El Autor

Elaboracion: El Autor

Antes de desarrollar pronosticos se debe evaluar si el modelo ARIMA elegido presentara una
evolucion estocastica. Debido a esto se realiza nuevamente los correlogramas de

autocorrelaciéon y autocorrelacion parcial, pero ahora se analiza los valores de error que existe
en la regresion.
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En la Figura 18 se observa que en el correlograma de Autocorrelacion existen valores de
correlacion significativamente importantes al inicio del correlograma los cuales decrecen
inmediatamente a valores cercanos a cero, si los valores de correlacion no decrecen significa
gue existe correlacion en el modelo elegido, es decir que su resultado no es estocastico. Por
lo tanto al observar que estos valores decrecen y que la mayor parte del correlograma se
encuentra dentro de los intervalos de confianza, se considera que la regresion sigue un
proceso estocastico, al igual que en el correlograma de Autocorrelacion parcial que la mayor
parte de sus valores de autocorrelacion parcial se encuentran dentro del intervalo de
confianza. Por lo tanto se considera que el resultado es de ruido blanco (estocasticos) y se

puede proceder a generar los prondsticos.

Residuos
FAC FACP Funcion de Autocorrelacion (FAC)
1 -0.3181 03 A 1 ' ' ' ' ' ' - '
2 -0.3287 04
3 0.3558 0.0 05T 1
4 -0.2769 0.3 O
5 -0.0310 -1 x 0
& 0.2812 -0.0
7 -0.1626 0.0 05 -
8 -0.1321 02
9 0.0157 03 -1t . . ! ! ! ! L L
10 0.0897 01 0 5 10 15 20 25 30 35 40
11 -0.0434 0.3 Rezagos
12 0.0928 0.1
13 0.1453 0.0 Funcion de Autocorrelacion Parcial (FACP)
14 0.1104 0.1 1y T T ' ' ' - ' '
15 -0.0507 0.1
16 0.0345 0.0 05
17 -0.0563 0.0 o
18 0.0350 0.0 % 0
19 0.0331 T
20 -0.0991 0.1 0.5 1
pal -0.0643 00,
< > -1 ' ' ' : ! ! ' L
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Rezagos

Figura 18. FAC y FACP de los residuos.
Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor

Como la muestra analizada consta de 180 datos, el primer valor de los prondsticos ocupa el
orden 181. El modelo matematico relaciona a la variable Y: con sus valores y errores pasados,
para generar el primer prondstico. Como valor rezagado se tomara al ultimo valor de la serie,
y se calculara mediante el modelo matemético el prondstico 181. Este valor (181) pasara a
ser el Ultimo de la serie, para generar el siguiente pronostico se lo tomara el pronéstico 181

como valor rezagado, y asi se sigue un proceso reiterativo hasta el nimero de pronosticos
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gue se desee realizar, tomando en cuenta que estos pierden sus caracteristicas a medida que
aumenta la cantidad de prondsticos.

En la Figura 19 se puede observar el prondstico de los caudales maximos mensuales para el
siguiente afio de la muestra.

Pronostico
14 T T T T T

Pronostico

12 r

Caudal

180 182 184 186 188 190 192
Tiempo

Figura 19. Serie de prondsticos
Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor

3.3 Modelacién

La modelacién hidraulica se realiza con el fin de visualizar los resultados del prototipo
informatico de prondsticos, para poder evaluar la ocurrencia de inundaciones. Se simul6 el
maximo caudal pico de 14 m?®s estimado por el modelo ARIMA(9,0,9), en el rio Uchima
mediante el uso del software ArcGIS y HEC-RAS 5.0.3.

Como primer paso se generaron las curvas de nivel con desniveles de 0.25 m de la zona de
estudio, a partir del levantamiento topografico realizado a través del software CivilCAD 3D.
Luego, se procedi6 a generar el modelo digital del terreno (MDT) mediante el software ArcGIS
(Figura 20). Se marco la seccién de rio que se desea analizar, con perfiles transversales de
60 m, abscisado cada 20 m, y se determinando la pendiente del cauce de (3.1 %).
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Figura 20. Caracteristicas geomorfoldgicas en ArcGIS.
Fuente: El Autor.
Elaboracion: El Autor

Las caracteristicas geomorfologicas del rio fueron exportadas al software HEC-RAS 5.0.3

(Figura 21). Y posteriormente el caudal de 14 m%/s como se indica en la Figura 22.

160.0001

RIO_U E.':lEI'MA
120

19.99559

Figura 21. Tramo de rio (HEC-RAS)
Fuente: El Autor.
Elaboracién: El Autor
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Figura 22. Modelacion hidraulica.
Fuente: El Autor.
Elaboracién: El Autor

37



3.4 Evaluacion de resultados

Como resultado de este proyecto se creé una herramienta informatica que puede desarrollar
81 modelos matematicos a partir de una combinacibn de entre nueve procesos
autorregresivos y nueve procesos de medias méviles, los cuales se pueden elegir como se

muestra en la Figura 16.

Para validar los resultados del prototipo informético se realizé una comparacion entre los
valores proyectados por el modelo matematico elegido ARIMA(9,0,9) con los valores reales
medidos durante el siguiente afio posterior a la muestra. Este resultado se presenta en la
Figura 23, como se puede observar la serie real y la proyeccién del modelo ARIMA guardan
una alta correlacion, esto se demuestra con la prueba de bondad de ajuste (r?), cuyo resultado
es r? igual 0.823. Los valores de los prondsticos y los valores reales del afio 2008 se

encuentran en el Anexo 4.

REAL vs PRONOSTICO

16
14
12
10

o N b~ O ©

180 182 184 186 188 190 192

REAL PRONOSTICO

Figura 23. Serie Real vs Prondsticos
Fuente: El Autor
Elaboracién: El Autor

Al observar que las proyecciones del modelo tienen una alta correlacién con los valores
medidos se puede concluir que los modelos ARIMA son satisfactorios para elaborar
pronosticos a corto plazo, pero no son convenientes para generar pronosticos a largo plazo
ya que a medida que aumenta la cantidad de prondésticos disminuyen las caracteristicas

estocasticas del modelo.
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Como se puede observar el modelo ARIMA prevee valores mayores comparados con los
valores registrados durante el afio posterior a la serie. El valor maximo proyectado fue de
13.68 m¥/s, este resultado es favorable porque al ser mayor que los valores registrados prevee

con mayor seguridad la posible ocurrencia de inundaciones.

El resultado de la modelacién hidraulica indic6 que en ese tramo del rio no se generan
inundaciones con el maximo caudal proyectado (13.68 m?/s). Pero este resultado no indica el
estado total del cauce, ya que tal caudal puede provocar inundaciones en otros tramos del rio
donde sus secciones disminuyan o la pendiente del cauce cambie, ademas se debe tomar
en cuenta que aguas abajo del tramo donde se realizaron las mediciones puede existir
afluentes que se conecten al rio y tal adicion de caudal no se encuentra registrado en la base
de datos de las mediciones. Por lo tanto esta modelacion Unicamente sirve para evaluar la
ocurrencia de inundaciones Unicamente en el tramo de rio elegido, pero no sirve para evaluar

el estado general del cauce.
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CONCLUSIONES

El modelo matematico que mejor se ajusté al posteriores afio de la serie de caudales
se presenta como una funcion de sus valores rezagados y error estocastico como se

puede observar en el siguiente esquema:

Y, = 467+ 0.24(Y_, ) + 0.14(%_,) + 0.02(¥,_3) + 0.03(¥;y) — 0.03(¥;_s) — 0.01(¥_g) + 0.09(¥,_7) — 0.07(¥,_g) — 0.05(¥;s)

+0.07(ap—q) + 0.08(a—5) — 0.01(ay—3) + 0.04(a—y) — 0.01(tys) — 0.06(;_g) + 0.10(y—7) — 0.01(a,-g) — 0.10(a,s)

Donde: Y, representa el tltimo valor de caudal, los subindices t-1 a t-9 representan a sus

valores anteriores y a.g representa hasta la novena perturbacién anterior.

Mediante los prondsticos del modelo ARIMA(9,0,9) se demostré que los caudales del
siguiente afio no son lo suficientemente grandes para provocar inundaciones en la
zona de estudio.

El resultado de este proyecto permite desarrollar una combinaciéon de modelos ARIMA
de hasta nueve procesos autorregresivos y nueve procesos de medias moviles, con
un resultado de 81 combinaciones.

En los modelos ARIMA el error cuadratico medio (ECM) varia independientemente al
valor de bondad de ajuste r2.

A medida que aumenta la cantidad de los prondsticos disminuyen sus caracteristicas
estocésticas, por lo tanto no es conveniente utilizar una cantidad de pronésticos muy
grandes.

El uso de prondsticos mediante la metodologia ARIMA generalmente funcionan con
mayor exactitud para proyecciones a corto plazo, en este caso con una exactitud de
0.82 obtenida del coeficiente de bondad de ajuste (r?), lo que indica una alta correlacién
entre la proyeccion y los valores reales.

El resultado de este proyecto permite desarrollar una combinacion de modelos ARIMA
de hasta nueve procesos autorregresivos y nueve procesos de medias moviles, con
un resultado de 81 combinaciones.

La modelaciéon hidraulica realzada en este proyecto indic6 que no se generan
inundaciones en el tramo de rio analizado, pero este resultado no sirve para indicar el

estado total del rio.
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RECOMENDACIONES

Para observar de mejor manera el escurrimiento sobre el cauce el analista debera
simular los valores maximos de caudales con la ayuda de softwars de sistemas de
informacién geografica y de modelacién hidraulica.

Se recomienda tener cuidado al momento de realizar prondsticos bajo la metodologia
ARIMA para cantidades de prondsticos muy grandes, porque a medida que aumenta
la longitud de los prondsticos van disminuyendo sus caracteristicas estocésticas.
Para estudios posteriores se recomienda realizar un analisis mas explicito de los
fendmenos de inundacion, considerando la variacion estocastica que existe en la
evolucion espacio-temporal, realizar analisis de tormentas y confluencia entre rios.
Se recomienda utilizar esta metodologia para la programacion y planificacion en
diferentes &mbitos de referencia hidrica: priorizacion del gasto publico direccionado a
estructuras de control y/o mitigacién, administracién hidroenergética, programacion
agricola, etc.

Para un andlisis mas confiable del estado general del cauce se recomienda realizar

la modelacién hidraulica con tramos mas grandes.
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Anexo 1. Tabla 8. Datos de la serie

Ne Qmax Ne 2 Qmax2 N2 4 Qmax5 N2 6 Qmax7 Ne 8 Qmax9
1 4.697 37 2.708 73 9.243 109 5.085 145 9.413
2 15.255 38 5.316 74 9.243 110 9.413 146 10.819
3 4.551 39 4.407 75 14.775 111 9.413 147 5.085
4 3.864 40 3.864 76 7.008 112 5.085 148 9.413
5 14.775 41 5.000 77 4.916 113 12.031 149 5.990
6 3.736 42 5.000 78 5.085 114 8.232 150 1.066
7 3.864 43 3.864 79 2.426 115 7.908 151 6.383
8 5.000 44 3.368 80 1.645 116 2.426 152 7.008
9 3.488 45 2.230 81 0.961 117 9.413 153 4.283
10 2.708 46 5.316 82 9.413 118 7.008 154 5.085
11 6.903 47 9.243 83 5.085 119 9.413 155 15.955
12 5.478 48 18.233 84 12.371 120 9.413 156 8.146
13 5.316 49 4.130 85 12.371 121 9.413 157 8.146
14 5.316 50 4.551 86 2.426 122 7.008 158 5.085
15 2.917 51 2.708 87 5.085 123 7.448 159 5.085
16 4.697 52 5.316 88 7.008 124 8.146 160 8.146
17 3.864 53 9.243 89 9.413 125 9.413 161 4.283
18 3.611 54 3.864 90 7.008 126 2.426 162 5.085
19 3.864 55 3.864 91 3.578 127 1.572 163 8.146
20 5.000 56 1.812 92 0.278 128 7.008 164 7.008
21 2.607 57 5.316 93 2.426 129 10.819 165 2.961
22 3.252 58 9.243 94 9.413 130 12.371 166 7.008
23 19.223 59 6.163 95 3.578 131 9.413 167 14.080
24 3.864 60 11.791 96 15.955 132 9.413 168 8.146
25 3.611 61 9.243 97 3.578 133 20.241 169 10.819
26 5.156 62 9.243 98 12.276 134 5.990 170 6.184
27 11.272 63 3.864 99 5.085 135 12.371 171 7.008
28 3.368 64 9.243 100 25.311 136 14.441 172 9.413
29 1.451 65 5.316 101 15.955 137 7.448 173 5.990
30 2.708 66 3.864 102 8.232 138 6.383 174 9.413
31 2.811 67 1.812 103 7.321 139 1.721 175 5.990
32 3.252 68 3.864 104 5.085 140 7.008 176 9.413
33 5.156 69 3.864 105 5.679 141 5.085 177 12.371
34 17.144 70 5.316 106 15.264 142 8.890 178 4.135
35 6.712 71 17.678 107 15.955 143 15.955 179 15.955
36 7.097 72 9.243 108 18.437 144 9.413 180 20.241

Fuente: INAMHI
Elaboracion: El Autor
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Anexo 2. Tabla 9. Correlograma de la serie

N2  FAC FACP N2  FAC FACP  N° FAC FACP N2  FAC FACP
1 01977 0.2074 11 0.2361 0.2284 21 -0.021 0.0491 31 -0.043 0.0246
2 01105 0.0829 12 0.2812 0.2275 22 0.0427 0.0297 32 0.0031 0.0662
3 0.0402 0.0013 13 0.2007 0.1036 23 0.1905 0.113 33 -0.034 0.0126
4 0.0116 -0.002 14 0.0991 -0.003 24 0.1721 0.047 34 0.0733 0.0311
5 -0023 -0.027 15 -0.051 -0.098 25 0.279 0.1965 35 0.1849 0.0517
6 -0012 -0.005 16 -0.068 -0.065 26 0.0269 -0.071 36 0.2327 0.0633
7 0.0705 0.0931 17 -0.095 -0.104 27 0.0009 0.0335 37 0.2247 0.0571
8 -0063 -0.106 18 -0.026 -0.009 28 -0.037 0.0114 38 0.0049 -0.127
9 -0047 -0034 19 -0.087 -0.074 29 0.0402 0.1143 39 -0.031 -0.116
10 0.0927 0.1519 20 -0.148 -0.13 30 0.0057 0.069 40 -0.051 -0.052

Fuente: El Autor
Elaboracion: El Autor
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Anexo 3. Tabla 10. Andlisis de Residuos

N2  FAC FACP N2 FAC FACP N2 FAC FACP N2 FAC FACP
1 -0.318 -0.318 11 -0.043 -0.349 21 -0.064 -0.037 31 -0.066 -0.076
2 -0.329 -0479 12 0.0928 -0.17 22 0.0481 -0.059 32 0.0177 -0.091
3 0.3558 0.0851 13 0.1453 -0.069 23 0.0333 -0.096 33 -0.048 -0.019
4 -0.277 -0.373 14 -0.11 0.1242 24 0.0418 -0.153 34 -0.072 0.0028
5 -0.031 -0.106 15 -0.051 0.1232 25 0.087 -0.06 35 0.1031 -0.117
6 0.2812 -0.046 16 0.0345 0.0187 26 -0.034 -0.022 36 0.0354 -0.064
7 -0.163 0.0082 17 -0.056 -0.013 27 -0.026 0.0315 37 0.0913 0.1307
8 -0.132 -0.221 18 0.035 -0.029 28 -0.081 -0.184 38 -0.048 0.0737
9 0.0157 -0.358 19 0.0331 0.0346 29 0.0565 -0.054 39 -0.077 0.0576
10 0.0697 -0.158 20 -0.099 -0.101 30 0.0377 -0.136 40 0.0614 0.1238
Fuente: El Auto
Elaboracion: El Autor
Anexo 4. Tabla 11. Pronésticos ARIMA(9,0,9)
N2  REAL  PRONOSTICO N¢  REAL  PRONOSTICO
1 9.413 13.6667 7 9.413 9.1251
2 7.008 9.5658 8 5.085 5.7418
3 7.448 9.0097 9 5.99 5.0936
4 5.085 9.6099 10 5.085 6.7943
5 2.052 4.9682 11 7.008 7.7858
6 9.413 7.9364 12 13.035 6.2364

Fuente: El Autor

Elaboracién: El Autor
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