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RESUMEN.

El propdsito del presente trébajo especial, es analizar las series de
tiempo de caudales medios diarios, cuyas caracterfsticas serén objetq de estu=

dio.

Dicho estudio consiste en separar em las series citadas el componente
determinfstico o periddico, del componente estocdstico o aleatorio, y recons-

truir el proceso fundamental en términos de un modelo matemitico.

E!l componente periddico es representado por la serie de Fourier, a =
partir de la serie original; de esta forma se obtiecne la ecuacidr matemitica

del componente ciclico.

El componente estocdstico consta de una parte dependiente y otra inde
pendiente, la parte dependiente fué analizada por el método de autocorrela~ -

cién, definiendo un modelo autoregresivo para cada serie en particular, que =

representa dicha parte.

La técnica estadistica de autocorrelacidn determina, la dependencia -

lineal de valores sucesivos de la serie en cuestién.
La parte ‘independiente es completamente aleatoria.

Una vez representado el componente periddico y analizado el componen

te estocdstico, tenemos el modelo matemdtico:

Xg = Pp e
donde: X¢ = Serie.
Py = Componente periddico.
ey = Componente estocdstico.
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a partir del cual y usando las técnicas de generacidn, podemos producir una

serie de mayor longitud que la serie original, y que conserve sus parame-

tros estadisticos.
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INTRODUCC 1 ON

En todo estudio que conlleve al aprovechamiento de los recursos hidréu
licos, es indispensable conocer la disponibilidad de agua. Debido al! constante
crecimiento de su demanda, se hace necesario, estimar la futura suplencia de
S ,
ella,

Los registros de los caudales medios diarios de un rio, nos dan un ca=

mino en términos de una serie de tiempo, a través del cual podemos estimar di=

chz disponibilidad.

.La escorrentia de una cuenca es la combinacién de efectos de variables

que pueden ser de naturaleza deterministica o estocistica.

¢

El objeto del presente trabajo es investigar la estructura de la serie
de tiempo de caudales medios diarios, separar el componente deterministico del
estocdstico y reconstruir el proceso fundamental en términos de un modelo mate

mético, el cual adecuadamente describiri el mecanismo que genera el proceso.




CAPITULO |

METODOLOG! A




METODOLOGIA

Al hacer un estudio donde estén invoiucradas variables hidroldgicas, es
necesario hacer una distincién entre los valores observados, y los valores rea-
les. Los valores reales nunca son conocidos, debido a que los datos son obteni
dos afectadbs de errores ?nevi;abies en sus observaciones. Los valores observa
dos tienen errores aleatorios y sistemiticos, en este caso se dice que los da-
tos son inconsistentes (inconsistencia es la diferencia, entre el valor observa
do con el inherente error sistemidtico y el valor réél). Los cambios en los prin
cipales ambientes hidroiégitos ocurren por accidentes, por evoluciones lentas =
en la naturaleza o por actividades huménas, Los datos afectédos por esos cam=
bios ambientales se dice que son no homogénebs\(no homogéneo es la diferencia,

entre el valor real y el valor virgen), hablédndose de no estacionaridad en el

caso de una serie de tiempo.

Un conjunto de datos histdricos, observados y registrados en el tiempo,
o una serie de valores en una sucesién de intervalos de tiempo, es lo que se co

noce con el nombre de SERIE DE TIEMPO.

Las principales series hidrolégicas son series de tiempo, un ejemplo de

ello es el registro de caudales medios diarios de un rfo.

Las cuencas de los rfos estdn sometidas constantemente a cambios, debi=
dos a la naturaleza misma y a cambios debidos a la actividad humana. Los cam=-
bios debidos a la naturaleza, son diffciles de percibir en un periodo corto de

tiempo, ellos operan en el denominado tiempo geolidgico.

La serie de tiempo se dice que es estacionaria, si sus pardmetros no va

rfan con el tiempo, en caso contrario se dice que es no estacionaria.

Las series hidroldgicas son generalmente ro estacionarias. Sin embargo,

en nidrologia se toma las series como estacionarias pues se calcula un promedio




con respecto a! tiempo de un solo registro y se usa luego con un sentido proba

bilistico.

Se hace necesario investigar cuan correcta es la suposicién mds general

de estacionaridad.

Las causas de la no estacionar?&ad de una serie, son los cambios fepeg
tinos en la naturaleza, tales como terremotos, &eslizamientos de tierra, cam=
bios hechos por el hombre, etc., pof eiemplo, si un rio es represado, la varian
za de los gastos agués.abajo de la presa sufre un cambio respecto a la media -
original, en otras palabras el régimen de registros del rio varia y por ende =
sus pardmetros estadfisticos; también fos incendios forestales pueden prqducir

cambios repentinos :n varios de sus pardmetros.

En este trabajo se supone que las series son estacionarias.
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MODELO GENERAL.

Una serie de.tiempo estd compuesta de dos elementos, uno determi-
nistico o cfclico y otro estocdstico o aleatorio; donde estos elementos,
si ambos estdn presentes, se encuentran combinados de una manera lineal

o nc linesl.

El modelo general viene dado por:

Xe & Py o+ey (1-1)
' Py = Componente ciclico o periédico.
ey = Componente estocdstico.

El componente determinfstico es definido por una funcién periddi-
ca, esa funcion diferente de la funcién a?éatoria, estd desprovista
de la nocién de probabilidad v los valores gue ella asume depende: basi

camente, en este caso de Ia variable tiempo.

Los gastos medios diarios tienden a seqguir un ciclo medio anual,
ellos son altos durante la estacidn himeda y bajos durante la estacién =

seca.

Los gastos medios de un dia especifico, tienden a variar de un =
afio a otro alrededor de su media, estas medias diarias definen el ciclo
anual, el cual es la funcidn periddica. - Este componente periédico serd

descrito por serie de Fourier.

El componente estocéstico et, estd gobernado por leyes de probabj

lidad, y consta de dos partes, una dependiente y otra independiente. La

‘parte dependiente serd analizada por métodos estadisticos, siendo la par

te independiente netamente aleatoria.

oS




COMPONENTE PER{ODICO.

Una de las caracterfisticas mds notables de los fendmenos hidroié-
gicos, es que sus observaciones producen resultados que varfan de una ma
nera mis o menos regular; tal reqularidad se debe a la ocurrencia perié-
dica de eventos astronémicos, algunos de los cuales ejercen un control -
directo sobre esos fendmenos, por ejemplo las faces de la luna estdn di-

3 \ ’ © © L
rectamente asociadas con las mareas, los movimientos de la tierra produ=

cen cambios estacionales, etc.

Bas&ndose en todo lo anterior, es posible representar parte de =
los fendmenos hidroldgicos a través de una funcién periddics, la propie=
dad b8sica de tal funcién, es que se repite a si misma en un intervalo =

regular L, siendo L e! perfodo.

1
Todas las series de tiempo hidrolégicas de valores diarios tales’
como precipitacidn, gastos de un rfo etc., tienen componentes determinis

ticos, 1os cuales pueden ser reproducidos mediante series periddicas.

Las series hidroldgicas tienen un ciclo basico, determinado por
los fendmenos naturales el cual es casi periédico, para las series de va

lores diarios ese ciclo es de 365 dfas.

El componente periddico, Py, del modelo general fue representado

por la serie de Fourier, de la siguiente forma:

m .
- . 27§ ) 215 +
Py = X+ = (A} Cos ‘E"if + Bj Sen —J%Lt) (1-2)
j=1 ‘
donde: X = Media de 1a serie de datos
m = N2 de arménicos.
L = Perfodo.



n
2 27 . o .
Aj = 5 X X Cos Lt | (1-3)
t=1 : C
n
2 213
Bj = n > X¢ Sen —[ Lt (1-ls)
t=1 ,
donde: n = N° de valores observados en la serie o nimero de datos.
El término 2 = A2+82 es lo que se denomina amplitud de cada ar

ménico.

La significancia de un arménico se mide por la varianza del armé-

nico expresada en porcentaje respecto a la varianza de la serie.

El pardmetro usado para la prueba de significancia de los arméni-
cos; es la varianza de cada arménico, la cual es dada por los coeficien=-

tes de Fourier y se expresa de la siguiente forma :

(Ajz + sz) (1-5)

N
I
NG § s

El primer test que prueba la significancia de lfos arménicos fué
desarrollado por Schuster, posteriormente Walker y Fischer desarrollaron

otros test.

El objetivo que se persigue al emplear un test que pruebe la sig-
nificancia de los.armdénicos es la utilizacidn de! menor nimero de paréme

tros.

En este trabajo se emplea el test de Fischer que prueba la signi=

ficancia usando la relacidén

r~2‘ »
91 - Lmag/Z (]“"6)
0%
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donde: szax

G“XZ

Es el valor mayor de la secuencia de Cjz.

i

[

Vartanza de la serie de datos.

Esto para el caso de un arménico.

Un arménico se dice que es significativo si g1 > 9o con un nivel

de probabilidad seleccionado, este nivel de probabilidad de que el valor

gy exceda al valor critico g. Vviene dado por:

m=1

Pf = m ("“gc) . : (;“7\
donde: m = N/2 siendo N la longitud de la serie.
gc = Valor critico.
Pg = Probabilidad de que g; exceda al valor g_.
Despejando g. tenemos:
m=1 b
9. = 1 - f/m {1-8)

En el caso de que dos o m8s armbnicos sean significativos entonces
2 _ . e e e :
se hace C("max = Cl y si se halla ser significativo con 9, g. Ppara -

un nivel de probabilidad seleccionado se calcula y se sustrae de la serie

2 2,
entonces el préximo valor C, es probado contra G&z - Cl/z tal que el

nuew valor g, es

i.
9 =57 | (1-9)
62 - ¢

y as{ para los sucesivos arménicos. En general tendremos que :

2

g, = — (1-10)
2 = 2
- > ¢
j=1




2
En donde los Cj2/2 de la sumatoria son mayores que C;/2, o sea que

ésta representa valores Cj> Ci.

COMPONENTE ESTOCASTICO.

Asumiendo que el componente periddico, P¢s ha sido encontrado vy
separado de ia serie, los residuocs ey constituyen la variable estocti

ca a analizar.
= - (Ve
ey = Xt Pt f1=11)

Un proceso estocistico es la abstraccidn matemdtica de un proceso
empirico, el cual es gobernado por leyes de probabiiidad. Este proceso
se dice que es lineaimente dependiente si sus valores sucesivos estdn re

facionados (o se pueden representar) por un modelo matemitico lineal.

La variable estocistica e, consta de una parte dependiente y o=

tra independiente.

La parte dependiente se analiza por autocorrelacidn, lo cual de-

termina la dependencia lineal entre los valores sucesivos de la serie.

El coeficiente de autocorrelacidn es definido por la expresidn

e = Sov (ejs ei + k) = (1=12)
. /2 '

La cual es equivalente &




La funcidn Tk = f(k) es llamada funcidn de autocorrelaciédn o
simpiemente ""Correlograma’, el cual representa propiedades relativas &
ta independencia o dependencia de 1a serie. El uso de los 'i"Correlogra=
mas'' para la investigacién de series hidrolégicas se basa en anailogfas
con '"Correlogramas' de procesos estocisticos conocidos. Para la apli=
cacién de esta ;na!ogfa es necesario conocer los '"Correlogramas'’ de mu

chos tipos de series,

Por inferencia estadistica se puede determinar cuan aproximado
!
es el '"Correlograma'! de una serie hidrolégica a uno de un proceso cono
cido. Un procedimiento analftico objetivo tal como la inferencia cuan

titativa serfa empleado para aceptar o rechazar esa hipStesis, por lo

tanto se hace necesario conocer la forma y propiedades de los ""Correlo

\

gramas'' de procesos estocdsticos conocidos, interpretando esos '"'"Corre=

fogramas!’,

El anilisis de los "Correlogramas' se hace de la sigu?ente for=

ma

a. Se selecciona un modelo matemdtico hipotético de series depen-
dientes de un nidmero dado de pardmetros, determinado por una =
familia infinita de curvas.

b, Se estiman los pardmetros, lo cual es equivalente a seleccionar

una curva de esa familia.

Dependiendo de ia exactitud del ajuste de esta curva al '"Corre=
lograma'’ de la serie observada, el modelo matemdtico es aceptado o re=
chazado. Si es rechazado se selecciona un nuevo modeio y se repite el..

procedimiento.



La representacidn de la dependencia lineal de los procesos es=

tocdsticos se hace mediante los modelos sutoregresivos.,

En un modelo autoregresivo el valor de una observacién se asume
que depende de observaciones pasadas. En la prictica se observa que =
el efecto de las observaciones precedentes decrece a medida que transe

curre el tiempo.

~

La expresidn matemitica del modelo general autoregresivo de or

den m, también 1lamado modelo de Markov de orden m es :
ey = ay ep=l + a3y ep=2 + ........ + ap eeem + n{ (1=14)

Magnitud del evento en consideracidn en el tiempo t.

donde: ey

am = Parémetros autoregresivos obtenidos por regresidn mdl
tiple lineal, : '

ny = Variable aleatoria independiente (parte independiente)
El "Correiograma’ de este modelo géheral'viene expresado por :
re = a8y rg=1"+ ay rk=2 oo @p rpem (1-15),

donde los r, son estimados de la muestra k = intervalo de tiempo.

1=3=1 Modelo autoregresivo de primer ordenc

Este modelo autoregresivo tamBién Ilamado primer modelo
de Markov, asume que los valores de un evento eﬁ un cierto =«
tiempo t, son solo deperdientes def valor del evento prece-
dente, en este caso m =1 en el modelo general autoregresi-=

vo y de la ecuacidn (i1-iL) tenemos :

er = ‘ay ep = | + g (1=16)



observacion.es

#

Primer coeficiente de autocorrelacidn.

donde: aj = ry

Ny Variable aleatoria normalizada E (n) = 0.

De ta ecuacién (1-15) obtenemos el ‘'Correlograma'’ para es

te primer modelo, haciendo m = 1
k
P = l"] . (]=17)

Este correlograma decrece exponencialmente a cero cuane

do k — 00.

Si el valor esperado E(n) = 0 siendo la varianza de n
. 2 : . : . ‘ 2
igual a GH ; la varianza de e siendo Var et = V5, ep=t = Ge

viene dada por :

2
. , T
are = ([, = —x (1-18)

Modelo autoregresivo de sequndo orden,

Liamado también segundo modelo de Markov, asume que los
valores de un evento en un cierto tiempo t dependen de los

dos eventos precedentes.
En este casc m =2 vy de la ecuacién (1=14) tenemos

ey = ay ep=l + a3y epp +. Ny (1-19)

]

donde:  ng Variable aleatoria normalizada E (ng) = 0,

De la ecuacién (1-15) se obtiene el ‘'Correlograma’ para

este modelo :

Tk = 8y Ty ¥+ ag rpay (1-20)



Este ""Correlograma'’ tiene el primero y segundo coeficien

te de autocorrelacidn iguales a los obtenidos en la serie. Pa-
ra k&2 deben ser calculados por un procesc iterativo de la

ecuacidn (1-20).

°.

Los par8metros ay Y 32 vienen dados por las siguien-

tes expresiones

!“-i\ bd rB l"z

ap = T (1-21)
1 = l"'
2
r2 = ri
az = m— 2‘““’ (1222)
1 = ry :

Si el valor esperado E (n) = 0 siendo la varianza de
2 . . ; |
n igual a @% ; la varianza de e siendo Vgr e = Vo e,y
y 2 Cy, (ayes.ys agej_g} = 2 aja Cov (e;.1> ej.2) = 2ajapry

viene dada por la expresidn :

n Al {
Var efi, :G’e = 5 5 = P - \§=23)
' I = a = ay = 2aja,r, b 27§ (l=ry) = 1y

E1 cuadrado del coeficiente de correlacidn miltiple R vie=

ne dado por :

RS . “"‘E"" (1-24)

Obteniéndose para este segundo modelo la siguiente expre=

sién



1-3-3

2 . - .
RE = 5 (1-25)

g

El cual representa la parte de la varianza de e expli
cada por la regresién.. E! valor (luRz) representa la impo:
tancia de la parte independiente. (n), mientras quev R re-

presenta la importancia autoregresiva del modelo,

Para la condicidén de estacionaridad del 'Correlograma'

de este seguﬁdo modelo se debe cumplir que :

2
aj + 4a2 Lo

Modelo autoregresivo de tercer orden.

Denominado también tercer modelo de Markov se obtiene =

haciendo m = 3 en la ecuacidn (1=14),

€y = 3] ep.y t 3y epup * 33 e 3 *ong (1=26)

3
Il

- Variable aleatoria normalizada E (n) = O,
cuyo ‘'Correlograma’’ a partir de la ecuacién {1=15) resulta:
Fig = @1 Tl * 8 Meap + 83 o3 (1-27)

obteniéndose aj ay vy az ~a partir de las siguientes expresio

nes :

(I=ri)2 (r]=r3) = (T=ry) (ryry = r3)

ay = (1-28)

2
(Emrz) (]=2FE + l‘z)
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. 2 2
Fg W Tg =Ty = 13 S
ag = 3 (1-29)
I = 2r] + 1o

) e - G (o) 30

a .
3 (1-r,) (Eer% +r,)

Si el valor E {n) = 0 siendo la varianza de n igual a

2 2
0.; lavarianza de e siendo V . e =V, e, =@, viene
dada por :
2
2 O 1231}
Vare=0‘e = 2 ( "“3')

Eﬂ,a] = a% .m a% = Za]azl"] =*’261(—33!‘2 ‘?25!2832"]
y de la ecuacidn (1=24) tenemos que el cuadrado del coeficiente

de correlacidn miitiple R obtenido para este tercer modelo es:

2 2. 2 2 )
R = A +a, +az + 2a]a2r‘ + 2a1a3r2 + 2aza3r} (1-32)




GENERACION,

En el andlisis de los recursos del agua, jun problema frecuente
es la falta de suficientes registros hidroldgicos. Los registros exis

tentes son generalmente cortos para ser usados en la planificacién y =

elaboracién de proyectos de obras hidrdulicas; en la mayoria de los ca

sos, se encuentran problemas de estimacidn del futuro uso de! agua, ba

sadndose en regisﬁros hidroldgicos deficientes.

Las técnicas de generacién de datos hidrolégicos, actualmente =
son una ayuda para la solucidén de esos problemas. Esta técnica consis
te en extraer la maxima informacién de la muestra, mediante métodos que

permiten mantener las pfopiédades de los datos (media, varianza, etc).

Los métodos de generacién de datos hidroldgicos a partir de da-
tos histéricos limitados han sido 1lamados hidrologfa paramétrica e hi

drologia estocédstica.

La hidrologfa paramétrica trata con relaciones deterministicas
(significa que existe una .relacién causa efecto, es decir se obtiene
una sola respuesta a cada entrada) entre los pardmetros fisicos envuel

tos en los procesos hidroldgicos.

e

La hidrologfa‘estodéstiéa emplea los métodos estadisticos y pro

0

_babilidad en el analisis de los procesos hidrolégicos, sintetizando in

formacidn y suponiendo la intervencidn de una variable aleatoria.

En el campo de 1a hidrologia estocdstica, la generacién de da=-
tos hidroldgicos se basa en la estadistica y técnicas matemdticas, pa-

ra crear series hipotéticas de registros que estadisticamente no se di

./.°
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ferencian de las series histéricas.

Los métodos de generacién requieren del establecimiento de un =
modelo que genere el proceso hidrolégico. El modelo se obtiene a par=
tir de los pardmetros de la serie histérica hallados por andlisis esta

distico.

Representada la serie histérica por el modelo descrito en este
capitulo, estamos en condiciones de generar una serie hipotética mis -

larga que la origfnal°

Es de aclarar que los datos generados no sustituyen a los histé
ricos (base de la generacién) sino que nos ayudan en la toma de deci--

siones.,



CAPITULD |

RESULTADGO S
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RESULTADOS .

En este capitulo. se dan los pasos a través de los cuales se obtuvieron

los resultados de este trabajo.

Los datos bdsicos empleados fueron los gastos medios diarios, tomados
en forma continua, se seleccionaron un total de 5 rios, los cuales se indican

en la tabla N2 1.

Se recurrid a la programacidn électrénica, debido al volumen de datos
empleadocs y a lo laborioso de los calculos matemétiqos, a tal efecto
se elabovd un progfama en lenguaje FORTRAN'iv en el cual se efectla todo el

proceso matemdtico descrito en el capfitulo |.

Los graficos realizados en este trabajo fueron obtenidos utilizando -
el sistema de delineacidén digital del Centro de CompUtécién de la Facultad -

de ingenieria.

El registro de los caudales .medios diarios (serie original), para ca-
da rio en particular puede observarse en las figuras 1, 2,3, k& y 5 (del a-=

nexo) y sus pardmetros correspondientes en la tabla N= 2.

A la serie de tiempo de gastos medios diarios se le ajustd la serie -
de Fourier, obteniéndose de esta forma el componente periddico. Este ajuste
se hizo con un m3ximo de seis arménicos y de estos se hallaron mediante el -

test de Fischer los significativos.

Obtenido el componente periddico (serie de Fourier ajustada a los gas
tos medios dfarios), se separ6d de la serie original. Este componente puede
verse representado grdficamente en las figuras 6, 7, 8, 9 y 10 (anexo) y sus

parametros correspondientes en la tabla N2 3.
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Una vez separado el componente periddico de la serie original, se -~
procedid a analizar los residuos e,

donde Pt es el componente periddico caracterizado por los pardmetros deter

minados a través de la serie de Fourier.

_Se ha}laron las desviacionés standard de los datos respecto a la éem
rie de Fourier ajustada a los valores medios. A estas desviaciones standard,
se les ajustd otra serie de Fourier, para compensar el efecto de un cambio de
vari;nza'en e! transcurso del afo.

. Con la representacidén del componente peridédico y de las desviaciones

standard se procedié a normalizar la serie de residuos.

&

Xt = Py V'
et = St ] (2"2)
donde: St = Serie de desviaciones standard.

Esta normalizacidn no produce en los residuos, ey, media cero ni va
rianza uno; por lo que se hace necesario normalizar la serie, e, respectc a

su media y desviacidn standard (media igual a cero y varianza igual a uno).

La serie de residuos, ey dada porfla ecuacién (2-2) constituye el =
componente estocdstico, el cual consta de una parte dependiente y otra inde-
pendiente,

'

La dependencia de la serie €ps se mide por los coeficientes de auto
correlacidén. El ''Correlcgrama' correspondiente & esta serie y a los modelos

de Markov (modelos autoregresivos) pueden observarse gré&ficamente para cada

S




rio en las figuras 11, 12, 13, 14 y 15 del anexo.

Obfenidos los coeficientes. de autogorrelacién, se proceéié a ajustar
los modelos autoregresivos seleccionadoéﬂ Para répreSentar la parte depen=
~diente por estos modelos sé hate necesario ver hasta que punto la serie es
depéndiente. Cuando los coeficiéntes de autocorrelacidn son jguales a cero
1a série es indépend‘iente° Anderson nos da los limites de tolerancia para =

aceptar que los ri - son iguales a cero y vienen dados por la siguiente ex~

presjén
- 1% 1,645 Vi
S = V-1 (2=3)
donde: N - Ndmero de datos.
la cu§1 nos da los limites de confianza para un ﬁive} del 95%.
Se ajustd el primer modelo dado por la éxbresfén
ey = r] etm] + n£

(2-1)

donde et y ry son valores conocidos, pudiéndose determinar la variable in

dependiente nt; despejando de la ecuacidn anterior tenemcs

Ne = € = ry ey o (2-5)

Se hallaron las varianzas de et Y Ngs (géz y ﬁhz respectiyémente)
para luego probar el ajuste de este modelo. EI test que nos da la validéz ~
del ajuste viene dado por la siguiente expresidn.

Var n, = Ce (l=r]) : (2=6)

g




\

en donde V. n, es la varianza tedrica que debe ser igual a la varianza de

los ny ( 6n2) hallados medianfe la etuagién (th),
Los resultados se pueden ver en la tabla N2 &4,
Dé'igual forma se ajustd gl segundo modelo d;do por :
¢ T ay étml Tay et * "t‘ | o (2°7%

, se calcularon a partir de las ecuaciones (1-21)

Los valores ajy a

A

y (1=22) respectivamente.

El test que nos da la validez del éjuste de este modelo viene dado -

por ¢

%-@ ag - Za]azr]) (2-8)

2
NVgp g = Fe” (1 = a

donde V__n, ‘es la varianza tedrica, la cual debe ser igual a la calculada

an, para aceptar el modelo. Los resultados pueden verse en la tabla 5.
Por Gltimo se ajustS el tercer modelo dado por la expresién :

aj a, y'aé fueron calculadas de las ecuaciones (1-28), (1-29) y (1*30) res=

pectivamente.

La varianza de ny, ( Ghz) se obtuvo y se compard con el valor de

Var Ny dado por :

2 2 ‘
Var ng = Te? (laa]-ﬂ a, = a§ - 2ajayry - 2a|a3r2~»2a2a3r1)

Ao
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Si 5h2, es igual a la varianza teérica Var Ne ;este.modelo es aceptado. Los

resultados se presentan en la tabla 6.



»
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TABLA NS 1

R10S SELECCiONADOS

T T S

PER10D0

Torbes

Tachira

R10 ESTACION ESTADO DE
‘ REGISTRO
Guache Puente viejo Portuguesa 195;'= 1966
Motatén Agua Viva Trujillo >193M - 1969
Paguey El Paso Barinas 1954 -~ 1966
Portgguesa Puente Portuguesa Portuduesa 1958 - 1970
Sabaneta 1963 - 1971
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TABLA N2

2 .

PARAMETROS DE LA SERIE DE GASTOS MEDIOS DIARIOS

RI0 ' Medialde la serie Varianza Desviacidn

Tipica

Guache 13.71 244,25‘ 15,63

Motatsn 34,92 941 .75 30.68

Paguey 52.03 2515.14 50.15

Portuguesa 29.24 1130.76 33.63

Torbesv 7.83 48.30 6Q95

R R

¥4
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i o TABLA N2 3

COMPONENTE PERIODICO

Nﬁ:?;ﬁ;??c::?igicos Gua;he Motatan nguey Portuguesa Torbes
A -~ 10.395784 0.086026 | - 34.436768 - 214.219360 - 3.958238
1 Qiﬁﬁg “f: - 8.041150 “2%10,547888 = 29.095627 - 20,389832 - 3.319316
Vor Expl. 0.353602 0.059073 0.404042 0.443208 0.276266
A 4.239383 3.782023 3.869965 8.057096 1.555787
2 B = 1.419933 <124 459227 - 4,178493 3.690544 0.028380
_ Var Expl. 0.040919 © 0.090010  0.006448 0.034728 0.025067
A - 3.938276 - 1.138659 - 1.805053 - 5.715506 - 01685299
3 B 1.919232 - 0.470031 L.887314 0.077412 - 0.354061
Var Expl. 0.039291 0.000806. 0.005396 0.014k47 0.006160
A 1, 116645 - 3.626812 - 1.624478 2.561127
L B 0.755619 | - 1.,374882 - 4.56&&68 - 0.024320
Var Expll 0.003721 0.007987 0.00L4666 0.002901
A - 0.404575 - 1.474357 -~ 1.559852
5 B 1.054930 3.836670 0.768458
Vor Expl] . 0.002613 0.003358 0.001337
2.219556
6 - 0.899687 -
0.002536
Total % Vg Expl. Woiie 15.7876 42,3910 49,9157 30.7493
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TABLA N= L

PRIMER MODELO DE MARKOV

RI0

Coeficiente  de

Varianza de los ng

Torbes

autocorreiacﬁén g
. " . ¥ calculada (Gn2) Tedrica (Vg n¢)
Guaché - 0,002690 10,9999 O.9999L
‘Motatan | 0.855098 - 0.2691 0.2688
Paguey - 0.116386 0.9932 ,0.9855
' Portuguesa © 0.083792 £ 0.9935 0.9935
0.756018 0. L4284

0.4284
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TABLA N2 5

SEGUNDO MODELO DE MARKOV

) | 5 Varianza de la ser?e_aé residuos
R10S aj éZ ‘ R : R R — ’__
Calculada (Ghz) . Teérica (V4 )
| Guache | - 0.002691 | - 0.000327 _| 0.000007 0.9999 0.9999
Motatsn 0.693426 |  0.189069 |  0.740805 0.2595. 0.2592
Paguey - 0.121063 - 0.040183 | 0.015138 0.9848 0.9816
Portuguesa |  0.082385 - 0.016795 0.007300 0.9932 0.9932
Torbes 0.585412 0.225664 0.593381 0.4065 _‘ 0.4066




TABLA N2 6

TERCER MODELO DE MARKOV

) Varianza de la serie de Résiduos
Ri0S a as a3 R '

' Calculada (Ghz) Teérica (Var ng)
Guache - 0.002691 | - 0.000331 0.001472 | 0.000010 0.9999 0.9999
Motétén 0.669876 0.102696 0. 124556 0. 744800 0.2554 0,2552
Paguey - 0,121669 - 0.042010 = 0,015097 0.015363 '0,98h5 0.9809
Portuguesa { - 0.082072 0.015260 0.018638 Q=0076h6 0.9929 0.9929
Torbes 0.543328 0.11649] 0.186487 0.607520 0.3923 0.3925




CAPITULO 111

CONCLUSIONES
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CONCLUS 1ONES.

La metodologia empleada en este trabajo supone a la serie de tiempo

formada de dos partes, la deterministica y la estocéstica.

Xg = Py *oeg

Por lo general en algunos casos aparece un tercer componente !lamado

de tendencia que puede ser lineal o no lineal, o un salto que ocurre en la =

serie de datos, tomando el modelo general la forma de la siguiente expresién:

t

X =Pt+Rt+et

Ry = Componente de tendencia.

Este componente se prééenta'debido a cambios repentinos hechos por =
el hombre o por la naturaleza misma y se refleja generalmente en la media, -
varianza, coeficientes de autocorrelacidn y otros parémetros afectando la =
distribucidn de 1a serie de tiempo. Este cémponente cuandp se presenta debe

ser analizado por otros métodos que no son estudiados en este trabajo.

Este caso parece ser el presentado en los rfos Motatdn y Torbes vya
que al analizarse el “Cérreiograma“ de 1a serie de residuos para estos rios
éé obserya que la dependencia persiste hasta los 50 dfias (Mo;atén) y 30 dfas
(Torbes), dependencia que en ia naturaleza no se presenta mds alld del cuar-
to dfa. Se puede decir que el modelo de este estudio no es aplicable al ca-

so de estos dos rfos.

Para el caso del rfo Guache, analizando sus resultados se puede con=~

cluir que consta del componente periddico y estocdstico, siendo el estocdsti



&
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co netamente aleatorio ya que los esquemas autoregresivos no son aplicables

puesto que no presentan dependencia lineal.

En los rfos Paguey y Portuguess aparece dependencia lineal en los re
siduos (e;), aunque muy leve, pudiéndose sjustar el primero o el segundo mo-

delo.autbregresivo°

Debido al volumen de datos que se utilizan en este tipo de estudio,
a la dificultad de su obtencién, procesamiento, etc., no fué po§ib!e.exten=

derse a mds rios como hubiese sido lo jdeal.
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