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Resumen

La region Piura hace uso de los recursos hidricos provistos por la cuenca Catamayo — Chira.
Las caracteristicas climatoldgicas propias de la region, la condicién irregular de los cursos de
agua superficial y la presencia del fendmeno “El Nifio” convierten la gestién de los recursos
en una tarea crucial para la seguridad hidrica de Piura. La presente investigacion busca
encontrar un modelo univariante que permita predecir el caudal del rio Chira en la Estacién
Ardilla, a puertas del reservorio de Poechos, principal infraestructura para la gestion de los
recursos hidricos.

Se realiza un analisis estocastico de las series de tiempo de caudales promedio con frecuencia
diaria y semanal, utilizando datos recolectados en la Estacion Ardilla, entre 1951 a 2017. Los
modelos se desarrollan utilizando métodos de suavizamiento exponencial y métodos ARIMA.
Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos, se utilizan métricas como el error
cuadratico medio, el error absoluto medio y el coeficiente de determinacidn. La comparativa
incluye la evaluacidon de los indicadores en diez horizontes de prediccidon, una segunda
evaluacién diferenciando las predicciones por estaciones y la ultima evalda el rendimiento de
las predicciones en funcién del valor del caudal.

De la comparacion entre los modelos, se obtiene el mejor rendimiento para la serie temporal
de frecuencia diaria con el Modelo ARIMA (1,1,1). En el caso de la serie temporal con
frecuencia semanal, se selecciona el Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s>.

La metodologia ARIMA, constituye una herramienta util para la prediccién del caudal del rio
Chira, sin considerar variables hidroldgicas distintas al caudal. Los modelos resultantes de la
presente investigacion permiten la anticipacion al caudal del rio de una manera rapida y
sencilla al prescindir de variables independientes.






Tabla de contenido

INEFOTUCCION <.ttt ettt e et e e sttt e s b e e s bt e e s b e e e saneeeeareesnns 17
Capitulo 1 Descripcion del drea de eSTtUIO........ueiiieiiiiiiiiiiee et 19
1.1 Cuenca binacional Catamayo — Chira ........ccoeevuiiiiiiiiiiee e 19
1.1.1 UbiCACION Y @XEENSION .ccocevviaeieieeeeeiieeeesitea e e st e e e sttt e e ssaseaeesssaaassssseaasssssnaes 19
1.1.2 Hidrografia del rio CRIlQ............ccuuueeeeiiieeeeieeisiesiiiee e eecieeeeestaeeseatea e e sstaaaeessseaa s 19
1.1.3 ClIMQAEOIOGIQ c.....vveeeeeeeieeeee ettt e et aa e et a e e et e e e e st e e e sstaaesssteaaesssseeeas 24

1.2 Proyecto Especial Chira — PiUra ........ceeioiiiieoniiiee e esies st e e e e e e saraee e e 25
J.2.0 OFIGON .. e s e e s s e s e s s e s e s e s s s e s s s e s e s e s e s s s s s s sassssssssssssssssssasssssssssassssssnes 25
O3 [-Tol ) (ol (o] B PSPPI 26
1.2, 3 INfIA@SEIUCEUIG ..vveeeeiiieeeeiee e eeieee e eetea e e ettt e e st e e e e eaae s s saassaaeessstaasssstenasssssneeas 29

1.3 ReServorio de POECIOS ......ciiiiiiiiiiieiee ettt 31
1.3.T UBICACION ...ttt 32
NI [ o [ 1 4T (o1 7] g TR 32
G G 0 oY= o ol [ ] ¢ F U 33
1.3.4 Problema de cOlMAtACION ..........ccocuveeeiieeeieiiieeeeeeeee e 34
Capitulo 2 Fundamentacidn tedrica de series temporales .......ccccveeeeeeeccciiieeeee e, 37
2.1 Métodos de suavizamiento eXponenCial........cccceeeieiecciiiiiiee e 38
2.1.1 Suavizamiento exponencCitl SIMPIE ................eeeeeeeeeeeeeeeeieeieee e e e 38
2.1.2 Suavizamiento exponencial doble (HOIt)..............cocceeeeeecieeeeeeiieeeeecceeeeeeceea e 38
2.1.3 Suavizamiento exponencial triple (HOIt-Winters) ............cccoeeeeeveeeeeeccveeeeecireeeene, 39

2.2 MELOAOS ARIMA. ...ttt ettt ettt b e et e e s bt e s beesbeeeabeesbeeebeesaeeens 41
2.2.1 Procesos QULOrregreSivos (AR) ... e et eetee e ettt e e e e e eaaaa e 41
2.2.2 Procesos de media MOVIl (MA)........eeueeeeoeeeeeeeeieeiieieeteseieieeeeeesessiereeesseeeessssaseees 42
2.2.3 Funciones de autocorrelacion simple y parcial ...............ccoeeeeeeeeeeccveveeeeeeeeeecccnnnn, 43

2. 2.4 PrOCESOS ARIMA ...ttt et e et tte et et s e s aestssassassessssnsssneees 45



10

Capitulo 3 Propuesta de modelos de PrediCCion ...........ovireeeeeee e 51
S 700 1 o LR 51
3.2 MOdelizacion diaria ......eeeueeeiiiie e 57

3.2.1 Métodos de suavizamiento eXpoNEeNCiQl...............cccueeeevccuveeersiiiereessiiiieessiiresensnns 57
3.2.2 MEOAOS ARIMA ...ttt ettt et s et ste et e steens 66
3.3 Modelizacion SEMANAl ........oiiuiiiiiiii e 73
3.3.1 Métodos de suavizamiento eXpoNENCiQl..............ccccueeeescvveeeesiiireeessiiiireesiiiresensnns 73
3.3.2 MELOAOS ARIMA ...ttt ettt ettt et sate et e nteens 82

Capitulo 4 Comparacion de MOAEIOS ........uevieriuiiiiiiieie e e e e e aae e e 93
L R - | o o T SO PP PP 94
4.2 SEMANAI ..ttt et e st e e et e e et e e e bt e e s are e e e abeeenanee s 110

CONCIUSIONES. ...ttt ettt et e e ittt e st e e s bt e e eatee s b b e e e bt e e eabteeeaseeeeaseeesaneeesaneeennneens 127

RECOMENTACIONES ...ttt et ettt ettt e ettt e et e sib e e s bt e e s bt e e saseeesaseeesaneeesnneeenns 129

Referencias bibliografiCas ..o e e e e 131



Lista de tablas

Tabla 1. Division de la cuenca del rio Chira.......ocueeeeiiciiieicieee e 23
Tabla 2. Usuarios agricolas y areas totales de la cuenca Catamayo - Chira.......ccccccceeeuunnneeen. 24
Tabla 3. Tipos de clima en la cuenca Catamayo - Chira .....ccccceeeecciiiieeiee e, 25
Tabla 4. Obras ejecutadas en 1° Etapa Proyecto Especial Chira - Piura.......ccccccceveeeeeiccnnnnnnnn. 27
Tabla 5. Obras ejecutadas en 2° Etapa Proyecto Especial Chira - Piura......cccccceevviiieeecicnnennn. 28
Tabla 6. Obras ejecutadas en 3° Etapa Proyecto Especial Chira - Piura.......ccccceevvviieeeninnennn. 29
Tabla 7. Estaciones meteoroldgicas en la cuenca del rio Chira. ......ccccccvveeeiiiiieeeccieeeeeeee, 31
Tabla 8. Procedimiento para generacién de predicciones diarias. .......ccccceeeeviveeeeiiieeeeccneennn. 57
Tabla 9. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt diario. ......cccccccoeeecnireeeeeieeicccnnnee, 58
Tabla 10. Parametros promedio estimados - Modelo Holt Damped diario...........cccceeeerunnennnn. 59
Tabla 11. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters diario. ........c.cccveeeeeunneenn. 61
Tabla 12. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters Damped diario. ............. 62

Tabla 13. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters Multiplicativo diario...... 63

Tabla 14. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters Multiplicativo Damped

iario...eerccrerrccrereercrene e @ e AR e SRR ... @.............c0nmereenreneersorenneesonnen 65
Tabla 15. Procedimiento para generacion de predicciones semanales........cccccceeeeeeeeecnvinneen. 73
Tabla 16. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt semanal. ..........cccovveeeeieeieccnnnnneen. 74
Tabla 17. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt Damped semanal. ....................... 75
Tabla 18. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters semanail......................... 77
Tabla 19. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters Damped semanal. ......... 78

Tabla 20. Parametros promedio estimados - Modelo Holt-Winters Multiplicativo semanal.. 79

Tabla 21. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters Multiplicativo Damped

=10 4 =T T | ST UPRROPPPPPN 81
Tabla 22. Resumen ECMP vs h - Comparativa frecuencia diaria......ccccccceeeeecciiieeeeeiee e, 96
Tabla 23. Resumen MAE vs h - Comparativa frecuencia diaria. ......ccccceeeeevveinvveeeeeeeeiesinnneeen. 97
Tabla 24. Resumen R? vs h - Comparativa frecuencia diaria.......ccoeceeeveveeeieveeieseeee e 97
Tabla 25. Resumen ECMP vs h - Comparativa frecuencia semanal. .....ccc.cccoeevvvvveeereeeeeieennnns 112
Tabla 26. Resumen MAE vs h - Comparativa frecuencia semanal. ........ccccooeeciivieeeeeeinnennns 113

Tabla 27. Resumen R? vs h - Comparativa frecuencia semanal. ........cccoevveeeveecieieecreeireeens 113






Lista de figuras

Figura 1. Mapa de cuenca hidrografica binacional Catamayo — Chira........ccccoecvveeeiiiiieeennnnen. 21
Figura 2. Mapa de subcuencas de la cuenca hidrografica binacional Catamayo — Chira. ....... 22
Figura 3. Etapas de ejecucién Proyecto Especial Chira — Piura.......ccccceeeeieeeceiiee e, 26
Figura 4. Primera etapa Proyecto Especial Chira - Piura.......ccccooccvviiieiee e, 27
Figura 5. Tercera etapa Proyecto Especial Chira - Piura. .......cccccceevvveeeiiiiieee e 28
Figura 6. VolUmenes aportados por los principales rios al esquema hidraulico de la cuenca

(01 =2 = 1o TR 1 o 1T - O SRR 34
Figura 7. Acumulacién de sedimentos en reservorio de Poechos. .........cccceeeecvieeeeccieeeeeennen. 34
Figura 8. Comparativa del volumen del reservorio, segin batimetria de 2012. ..................... 35
Figura 9. Retencion de sedimentos en el reservorio de Poechos. ....cccccccvveeeieiiieeicnciieeee e, 35
Figura 10. Funciones de autocorrelacion simple y parcial de modelos autorregresivos......... 44
Figura 11. Funciones de autocorrelacion simple y parcial de procesos de media mdvil......... 45
Figura 12. Funciones de autocorrelacién simple y parcial de procesos ARMA (1,1). .............. 48
Figura 13. Caudal promedio diario - Estacion Ardilla..........ccccceeevveviiieiieeieeiccreeeee e, 52
Figura 14. Histograma caudal promedio diario -Estacion Ardilla.............cccceivviieeiiriecccnnnnen. 52
Figura 15. Caudal promedio semanal - Estacion Ardilla............ccccoviveeieeiiiicccieee e, 53
Figura 16. Histograma caudal promedio semanal - Estacion Ardilla. ..........cccovvveeeeeeieicnnnnnenn. 53
Figura 17. Diagrama de caja del caudal promedio diario por trimestre - Estacion Ardilla...... 54
Figura 18. Caudal promedio anual - Estacion Ardilla. ........cccoooeeiiiiiee e, 54
Figura 19. Varianza anual del caudal - Estacion Ardilla...........cooocciiiieeeiiecccieeeee e, 55
Figura 20. Transformacién Logaritmica del caudal promedio diario. ......cccccevveveeeeeeieccnnnnnenn. 56
Figura 21. Transformacién Logaritmica del caudal promedio semanal........cccccceeeeeeereinnnnnnenn. 56
Figura 22. ECMP vs h - Modelo Holt diario. .......cccooiieiiiiiieeic e 58
Figura 23. ECMP vs h - Modelo Holt Damped diario........ccccceeeeicciiiiieiee e 60
Figura 24. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters diario. ......cccceeeeeeevecinveeeeee e e e 61
Figura 25. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Damped diario......cccccveeeeeeeeiiciiiieeeeeeeeeeennneneen. 63
Figura 26. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo diario. ........ccceeevvveveeeieeiiiccnnnnnenn. 64
Figura 27. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo Damped diario. ...........c............. 66
Figura 28. Diferencia regular de logaritmos del caudal promedio diario. ........cccccceeeeeunnnnnnenn. 67
Figura 29. Figura 29. FAS para 12 SEri@ DLC. .....eeeeiiiiieiiirieieee et e eeeenrreeeee e e e e eenrnneeees 68

Figura 30. FAP Para 12 SEIiE DLC. ...uuueeiieiieiecireeiiee ettt e e e eestirreee e e e e e e ssanrreeeeeeessennnnraneeees 68



Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.

semanal.

Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.
Figura 53.
Figura 54.
Figura 55.
Figura 56.
Figura 57.
Figura 58.
Figura 59.
Figura 60.
Figura 61.
Figura 62.
Figura 63.
Figura 64.
Figura 65.
Figura 66.
Figura 67.
Figura 68.
Figura 69.

14

FAS para la serie DLC (AUMENTO)....uuuuieiiiiieiiiiiiiireeeeeeeeeieeinreereeeeeseesnnrseeereeeseessnnnnns 69
FAP para la serie DLC (AUMENTO). .uvieiuiieeiiieeiieeeite et etee et e e e 69
Parametros promedio estimados — Modelo ARIMA (1,1,1) diario. ......c.ccceeeveennnee. 70
FAS para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario. ..cccccveveeeciiieeiciieee e 70
FAP para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario.......cccceeeeeiireeeeciieee e 71
FAS para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario (Aumento). .....c.ccceevveeerveennnne. 71
FAP para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario (Aumento). .....cccceeevveeerreennne. 72
ECMP vs h - Modelo ARIMA (1,1,1) diario....ccceeueeeeeeeeiiiiiiiiieeeeeeeeeeeciieeeeeeeeeeeennnns 72
ECMP vs h - Modelo Holt semanal. .........ooviiiiiiiiniiieeeeeeeee e 74
ECMP vs h - Modelo Holt Damped semanal. ........ccoceeeeriiieiiiiciieee e 76
ECMP vs h — Modelo Holt-Winters semanal. ........cccceeeviiieiiiniiiee e 77
ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Damped semanal. ........ccccceeeeiieiiiiiieeeeee e, 79
ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo semanal...........cccccovivveeeeiinnnnns 80
ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo Damped semanal. ..................... 82
Diferencia regular de logaritmos de caudal promedio semanal.........cccccccvvevennneen. 83
FAS PAra 1a SEriE DLCS. ..uuuiiiieeiee ettt ee e e ettt e e e e e e eeatree e e e e e e s eensanrneeeeesesnnnnnes 83
FAP para 12 SErie DLCS. ...uuuiiiiiee et iee ettt e e e e e ctaee e e e e e e s e snsnnaeeeeeaeesnnnnes 84
Diferencia estacional y diferencia regular de logaritmos de caudal promedio

................................................................................................................................... 84
FAS para 1a Serie D52DLCS. .....ccoooiieiiiieeee e eecttee e e e ee et re e e e e e e e e snnnereeeeeeeeeennnnes 85
FAP para [a serie D52DLES.......coooiciiiieeee ettt e e e et ee e e e e e e e e e nraree e e e e s e e eennnes 85
Pardmetros promedio estimados - Modelo ARIMA (1,1,1) Semanal.............cc....... 86
Pardmetros promedio estimados - Modelo ARIMA (2,1,0) Semanal............ccc...... 87
Parametros promedio estimados - Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 Semanal. ....... 87
FAS para residuos del modelo ARIMA (1,1,1) semanal........cccocveeeeiiieeeencieeeeeennen. 88
FAP para residuos del modelo ARIMA (1,1,1) semanal.......ccccceeeeeeeviiinvreeeeeeeeeneennns 88
FAS para residuos del modelo ARIMA (2,1,0) semanal......ccccceeeeeeieiiiinrreeeeeeeeeneennns 89
FAP para residuos del modelo ARIMA (2,1,0) semanal........cccceeeeveeviiinvreeeeeeeeeneennns 89
FAS para residuos del modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 semanal.........cccccccuvveeennneen. 90
FAP para residuos del modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 semanal. .......cccccecuvveeenneen. 90
ECMP vs h - Modelo ARIMA (1,1,1) s€mManal. ....ueeeeeeeeeeieciiiieeeeeeeeeeccciireeeeeeeeeeeeenns 91
ECMP vs h - Modelo ARIMA (2,1,0) SemManal. ....ueeeeeeeeeeieeiinrieeeeeeeeieicineeeeeeeeeeeeennns 92
ECMP vs h - Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s52 semManal. ..ccccuvvveeeeeeeiiiiirieieeeeee e, 92
ECMP vs h - Comparativa frecuencia diaria. ......cccccceeeieeeiciiieeee e, 95
MAE vs h - Comparativa frecuencia diaria. ......ccccceeeeeeeeieiiiiieeeee e eeeeeinns 95
R2 vs h - Comparativa frecuencia diaria. ....ccoceeeeeveeeeeeieeeiee et 96
ECMP vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. .........cccccoveeeeecveeeeennnen. 99
MAE vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria........ccccceeeevveeiieiiieeennn, 100
R2 vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. .......cccevvevveveeveeeeeneennenn, 100
ECMP vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. ........cceceevvvveveeeeeereennnns 101



15

Figura 70. MAE vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.........cccceeevvvvveereeeeeieennns 101
Figura 71. R? vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. ........cccccevveeevevievieereerennn, 102
Figura 72. ECMP vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. ........cccceeeveeveeeerieenns 102
Figura 73. MAE vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.........cccccccveeeeeciveeecnnnen. 103
Figura 74. R? vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. ........cccevveereevreeveereenneennens 103
Figura 75. ECMP vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. ......c.cccceeeveevceeerieenns 104
Figura 76. MAE vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria........ccccceeveveevieeencieenns 104
Figura 77. R? vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria. ........cccevveereevreeveereesneennns 105
Figura 78. Varianza Caudal (4° Trimestre) - Estacion Ardilla.........cccoeeeeciiieeeiiieee e, 105

Figura 79. ECMP vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccion. Frecuencia diaria..... 107
Figura 80. MAE vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccidon. Frecuencia diaria. ..... 107
Figura 81.ECMP vs Caudal Medido - Quinto horizonte de prediccién. Frecuencia diaria. .... 108
Figura 82. MAE vs Caudal Medido - Quinto horizonte de prediccién. Frecuencia diaria. ..... 108
Figura 83. ECMP vs Caudal Medido - Décimo horizonte de prediccidn. Frecuencia diaria. .. 109
Figura 84. MAE vs Caudal Medido - Décimo horizonte de prediccion. Frecuencia diaria. .... 109

Figura 85. ECMP vs h - Comparativa frecuencia semanal..............ccccceeeiiieeeiiiiee e, 111
Figura 86. MAE vs h - Comparativa frecuencia semanal............cccccceveiiiiiieeecciee e, 111
Figura 87. R? vs h- Comparativa frecuencia Semanal...........ccceeveieveireereeeeeeeeeeieceeere e 112
Figura 88. ECMP vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal...........ccccecvveeernneen. 114
Figura 89. MAE vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal. ...........cccccuvveeennnen. 115
Figura 90. R? vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal..........c.cccccevveveeveevvennnnns 115
Figura 91. ECMP vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal..........ccccceeveeeeennnnnns 116
Figura 92. MAE vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal. ..........ccccoecvveeernnneen. 116
Figura 93. R? vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal..........c.ccceeveeveereevrennnnns 117
Figura 94. ECMP vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal...........ccccccvveeennnen. 118
Figura 95. MAE vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal. .......cccccvvveeeeeeeennennnns 119
Figura 96. R? vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.........ccccoevevvvveeeveceeennnne 119
Figura 97. ECMP vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.........cccccveeveeieennnnns 120
Figura 98. MAE vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal. ..........cccccccvveeennnen. 120
Figura 99. R?vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal..........cccccvevveeveereeirennnnns 121

Figura 100. ECMP vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccion. Frecuencia semanal.

Figura 101. MAE vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccién. Frecuencia semanal.123
Figura 102. ECMP vs Caudal Medido - Quinto horizonte de prediccidn. Frecuencia semanal.



16

Figura 105. MAE vs Caudal Medido - Décimo horizonte de prediccion. Frecuencia semanal.



Introduccion

Los recursos hidricos son recursos naturales renovables imprescindibles para las
actividades primordiales del hombre. Con el crecimiento de la sociedad, se ha tomado especial
conciencia en la gestion de los mismos, ya que todo desarrollo depende bdsicamente de ellos.
El aumento de las actividades productivas, el crecimiento de las ciudades, el mejoramiento de
la calidad de vida, entre otros, aumentan la demanda de agua de las poblaciones.

La regidn Piura cuenta con gran cantidad de cuencas hidrograficas de la vertiente del
Pacifico y los principales cursos de agua superficial existentes son el rio Chira y Piura. Sin
embargo, los rios de la regién son irregulares. En este contexto se desarrollé el Proyecto
Especial Chira — Piura, creando un sistema hidraulico capaz de asegurar la continuidad de los
recursos hidricos.

El Proyecto Especial Chira — Piura se compone de una serie de obras hidrdulicas, las
cuales se operan para lograr el aprovechamiento e incremento de la produccidon vy la
productividad agricola. Adema3s, se constituye como un sistema de proteccién, ya que permite
controlar las avenidas de los rios y reserva grandes voliumenes de agua, garantizando la

disponibilidad presente y futura del recurso hidrico.

Sin embargo, este proyecto evidencia dificultades para cumplir con sus objetivos
debido a la creciente colmatacién del reservorio de Poechos, embalse y componente mas
importante de este conjunto de obras hidraulicas, y la recurrencia del fendmeno El Nino.

Ante la necesidad de conocer con cierta exactitud y facilidad la disponibilidad presente
y futura del recurso hidrico, los modelos de prediccién constituyen una herramienta
importante y permiten una administracion racional del agua para sus diferentes fines.

La presente investigacion busca determinar el modelo de prediccidon univariante
adecuado dentro de un abanico amplio de opciones, que facilite la gestidn de los recursos
hidricos.

El estudio busca estimar el caudal a la entrada del embalse de Poechos. Se realiza un
analisis estocastico de las series de tiempo de caudales promedio con frecuencia diaria y
semanal en la estaciéon Ardilla para el periodo 1951 a 2017. Se compara modelos ARIMA y de

suavizacion exponencial.






Capitulo 1
Descripcion del area de estudio

1.1 Cuenca binacional Catamayo - Chira
1.1.1 Ubicacion y extension

Se ubica geograficamente entre las coordenadas 03°30’ a 05°08’ latitud sury 79°10" a
81°11’ longitud oeste, localizandose en el area fronteriza del Peru y Ecuador. El rango
altitudinal va desde la cota 4000 msnm hasta el nivel del mar en la desembocadura del rio en
el Océano Pacifico.

La cuenca transfronteriza del rio Catamayo-Chira ocupa 17199.18 km2, de los cuales
41.93% se encuentra en territorio ecuatoriano y 58.07% en territorio peruano. La cuenca se
ubica entre la provincia de Loja en Ecuador, abarca los cantones Célica, Pindal, Macar3,
Sozoranga, Calvas, Espindola, Gonzanama, Quilanga, y atraviesa parte de los cantones de Loja,
Catamayo, Paltas, Olmedo, Puyango y Zapotillo, y la regién Piura en Peru, donde recorre parte
de las provincias de Ayabaca, Huancabamba, Morropdn, Paita, Piura, Sullana y Talara.
(CONSORCIO ATA-UNL-UNP, 2002)

La longitud total de la cuenca hasta su desembocadura en el Océano Pacifico es de 315
km. En el territorio peruano se ubican 119km, donde finalmente desemboca. (Figura 1)

Sus limites hidrograficos son:
= Por el norte, limita con la cuenca del rio Puyango-Tumbes.
= Por el sur, limita con la cuenca del rio Piura.
= Por el este, limita con las cuencas de Santiago y Chinchipe en Ecuador.

= Por el oeste, limita con las cuencas Parifias y Fernandez y con el Océano Pacifico.
(Chinchay Alza, Santana Vera, Panta Samillan, Portocarrero Lau, & Vasquez Arca, 2007)

1.1.2 Hidrografia del rio Chira

El Consorcio ATA-UNL-UNP, en su caracterizacion hidrica de la cuenca binacional
Catamayo Chira menciona que la cuenca estda integrada por seis subcuencas que pertenecen
a cada uno de los rios que la conforman.
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El rio Catamayo nace en la Cordillera Occidental de los Andes, pertenece a la vertiente
hidrografica del Pacifico y recibe diferentes denominaciones como: Palmira, Piscobamba,
Solanda, Chinguilamancay El Arenal. El rio nace de la uniéon de dos grandes afluentes: De norte
a sur fluye el rio llamado Guayabal, conformado por los rios Gualel y el Ari por un lado y por
el otro el rio Trapichillo que nacen en la parte norte de la cuenca en la cordillera de Fierrourco,
con altitud mdaxima de 3754 m.s.n.m., y que recorre 45 km hasta unirse con El Arenal,
adoptando finalmente el nombre de rio Catamayo.

El rio Catamayo recibe pequefios rios hasta su confluencia con el rio Macara,
denominado aguas arriba rio Calvas, formado por la unién de los rios Chiriyacu y Espindola.
Por la margen derecha recibe la aportacion del rio Playas y quebradas como Quiara, Artones,
entre otras. En la margen izquierda, Las Quebradas, El Salado, Chinchanga, el rio Tagula y la
guebrada Matadero. (Figura 2)

La subcuenca del rio Catamayo representa el 24.33% del 4rea total de la Cuenca del rio
Catamayo-Chira (4184 km2) y se ubica integramente en Ecuador. (CONSORCIO ATA-UNL-UNP,
2002)

Desde el encuentro del rio Catamayo con el rio Macard, a una altura de 284 m.s.n.m.,
el curso principal de la cuenca pasa a denominarse Chira, recorriendo 50 km y sirve del limite
entre los paises de Peru y Ecuador hasta unirse con el rio Alamor, continuando sobre el
territorio peruano en direccién suroeste hasta la ciudad de Sullana. A partir de este punto
cambia a una direccion este-oeste hasta desembocar en el Océano Pacifico.

Dentro del territorio peruano, los principales afluentes del rio Chira son:

= Por su margen derecha, la quebrada Honda, Peroles, Saman, La Tina, Poechos y Condor,
y el rio Pilares.

= Por su margen izquierda, rios Quiroz y Chipillico y el rio Macara.

Recibe también los aportes de otras quebradas que se activan en épocas de lluvia hasta
su desembocadura en el océano. (Tabla 1)
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Fuente: CONSORCIO ATA-UNL-UNP (2002)
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Tabla 1. Division de la cuenca del rio Chira

CUENCA SUBCUENCAS MICROCUENCAS
Quebrada Sajinos
Quebrada Cafia Dulce
Quebrada Yangas
Rio Chipillico Quebrada Totoral
Quebrada de Pichones
Quebrada de Tamarindo
Quebrada La Quebrada La Encantada
Solana Quebrada Jaguar
Quebrada Encuentros
Quebrada Suyo
Quebrada Guir Guir
Quebrada Tondopa
Quebrada Huanta
Rio Quiroz Quebrada Olleros
Quebrada Mangas
Quebrada Sicacate
Quebrada Tulman
Quebrada Santa Rosa
Quebrada Arogoto
Quebrada Chocdn
Fuente: Chinchay Alza, Santana Vera, Panta Samillan,

Quebrada Saman

Rio Chira

Rio Macara-Calvas

Portocarrero Lau, & Vasquez Arca (2007)

La subcuenca del rio Chipillico y parcialmente las aguas de Quiroz que van al reservorio
San Lorenzo, atienden a las zonas agricolas ubicadas en las dreas de la cuenca del Chira y Piura,
a través del canal del canal Yuscay y los canales que nacen desde la estructura llamada
“Partidor”.

El sistema del Chira abarca una superficie de 471189.79 hectareas, implicando el
27.39% del total de la cuenca Catamayo — Chira.

El rio Chira es el segundo con mayor caudal de la costa peruano, solo después del rio
Santa. Provee de agua a la represa de Poechos, la mas grande del Peru, que regula el agua de
riego para mas de 108 000 ha ubicadas en los valles de Chira y Piura. Por esta razén, el rio
Chira tiene una importancia estratégica para el desarrollo de la agricultura en la zona.

Los usuarios agricolas de la cuenca Catamayo — Chira son 35222, segun el estudio
“Caracterizacién hidrica y adecuacién entre la oferta y demanda en el ambito de la cuenca
binacional Catamayo — Chira”, elaborado por el Consorcio ATA-UNL-UNP en 2002. El 30.8%
pertenecen al Ecuador y 69.2% al Peru. Dentro de la cuenca existen 51518.22 Ha agricolas en
el territorio peruano. (Tabla 2)
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La cuenca del rio Chira se relaciona con la zona media y baja de la cuenca del rio Piura,
a la cual aporta importante caudal.

El canal de derivacion del rio Chira al rio Piura, denominado canal Daniel Escobar, ha
permitido incorporar la zona agricola de Cieneguillo, que por ubicacién se encuentra
compartiendo las dos cuencas.

Tabla 2. Usuarios agricolas y dreas totales de la cuenca
Catamayo - Chira

. CUENCA / AREA
PAIS SUBCUENCA USUARIOS TOTAL
Macara 3371 6722.48
Catamayo 6955 12296.44
Ecuador
Alamor 507 1501.8
Subtotal 10833 20520.72
Chira 16144 34761.15
Chipillico 2058 9743.77
Peru Quiroz 2212 2441.43
Macara (Peru) 3975 4571.87
Subtotal 24389 51518.22
Total 35222 72038.94

Fuente: CONSORCIO ATA-UNL-UNP (2002)

1.1.3 Climatologia

Se definen dos periodos con diferencias marcadas, uno calido y humedo, y otro seco;
lo que determina el uso de los suelos. Una gran parte se utiliza en cultivos temporales, el uso
agricola es mas intensivo en el area de los valles por su proximidad a las corrientes fluviales.

La temperatura de la cuenca varia segun la ubicacion geografica. En la parte alta, sobre
los 3200 m.s.n.m. la temperatura oscila alrededor de 7°C. En la cuenca media la temperatura
promedio es de 20°C y en la parte mas baja varia desde los 24°C.

En la cuenca Catamayo — Chira, las precipitaciones no siguen un ritmo constante, sino
gue varian en funcion del espacio y el tiempo. En lo alto de la cuenca, el periodo lluvioso se da
entre los meses de octubre a mayo, con una media anual que supera los 1000 mm. En la zona
media, las lluvias se desarrollan de diciembre a mayo y la media anual oscila entre 500 y 1000
mm. Por el contrario, en la cuenca baja, los periodos lluviosos son cortos y escasos,
principalmente en los meses de enero a abril. Esto a excepcion de los afios en los que se
desarrolla el fendmeno del Nifio. (Tabla 3)

La evaporacion es 3mm por dia en cuenca alta, llegando a 6mm por dia en la cuenca
baja. (CONSORCIO ATA-UNL-UNP, 2002)



25

Tabla 3. Tipos de clima en la cuenca Catamayo - Chira

Clima Superficie (%) Localidad Altitud
Esperanza, Mallares, Lancones, Zapotillo,
Calido 44.6 Plndall, Las Lomals, SUYO, Paimas, Saudal de <1000 m.s.n.m.
Culucan, Macar4d, Sabiango, Catamayo, Las
Canoas, El Huayco.
Nazaino, Sapillica, Montero, Sicchez,
. Ciruelo, Amaluza, Vizancio, Zozoranga, 1000 a 1700
Semicalido 23.6 .
Suquianda, Sacapalca, Las Conchas, m.s.n.m.
Malacatos, Vilcabamba.
Palo Blanco, Lagunas, Pacaipampa,
Temblado Jimbura, Quilanga, Quinara, Cariamanga, 1700 a 2300
célri)do 20.4 Colaisaca, Mambazo, Changaimina, msn.m
Bellavista, El Cisne, Catacocha, Lauro R
Guerrero.
Los Ali Mi ise, A
Templado os Alisos, m_as, Seise, Ayabaca, 2300 a 3000
i 7.28 Yangana, Pacaipampa, Gualel,
frio . m.s.n.m.
Chuquiribamba.
Semifrio 3.54 Arrendamientos, Las Pircas, Talaneo. 30002 3500
m.s.n.m.
Frio ,
0.66 Las cumbres mas altas de la cuenca. > 3500 m.s.n.m.
moderado

Fuente: CONSORCIO ATA-UNL-UNP (2002)

1.2 Proyecto Especial Chira — Piura
1.2.1 Origen

El Proyecto Especial Chira — Piura, en siglas PECHP, es un sistema de riego integrado
mediante la unidn hidrdulica de las cuencas de los rios Chira y Piura. Se encuentra a cargo del
6rgano desconcentrado de ejecucion del Gobierno Regional de Piura que recibe el mismo
nombre. Tiene a su cargo la mayor inversion en materia de irrigacién en el Peru, con el objetivo
de maximizar la explotacién de los valles Chira y Piura. La infraestructura permite una dotacion
de agua por gravedad para el riego oportuno y en cantidad suficiente, cumpliendo la labor de
proteccion contra inundaciones. De esta manera logra incrementar la produccion agricola,
mejorando la rentabilidad y competitividad agropecuaria y agroindustrial. (Proyecto Especial
Chira Piura, 2020)

El proyecto busca solucionar situaciones anteriores de dependencia en base a las
descargas naturales de ambos rios, de régimen irregular, y que abastecian con agua suficiente
para satisfacer la demanda hidrica de los usuarios agricolas de la region.

Durante los primeros cincuenta anos del siglo XX, la agricultura en el valle del rio Piura
disminuia gradualmente debido a la falta de agua. Por otro lado, a pesar de la gran cantidad
de agua proveniente del rio Chira, las tierras de cultivo del bajo Chira eran limitadas debido al

alto costo de bombeo.
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Después de grandes esfuerzos técnicos se hace realidad la iniciativa de aprovechar los
excedentes de agua del rio Chira para trasvasarlos a través de un canal al rio Piura e irrigar sus
valles.

1.2.2 Ejecucion

La ejecucion del proyecto se divide en tres grandes etapas, debido a la magnitud de las
obrasy la gran inversion a realizar. (Figura 3)

SISTEMA HIDRAULICO CHIRA PIURA PRIMERA ETAPA o caraiivs
PROYECTO ESPECIAL CHIRA PIURA acmeo-so [ m::::x;u
DIRECCION DE OPERACION Y MANTENIMIENTO ' .
e )momdi/
TERCERA ETAPA Shncuzea | D CHIRA =

- =
+ }
CARAL
MUAYFIRN CHPOECHMOS | = 16 MW (OPERATIVA)]
CH POECHOS I = 12 MW

s Area = 10282 Ha. T
L CANAL HORTE PRESA SULLANA -

PRESA SULLANA
BAJO CHIRA

DIQUE DERECHO 24.77 Km

AL MAR RiO CHIRA
0N CHIR forrom 50,0
(Amaapa) Yo 574768

R0 CHIRA FOECHOS
FOR SALIDA DE FONDO

I CHIRA POECHOS.
— POR ALIVIADERD

DIQUE IZQUIERDO 32.06 Km T ==
POBLACIONAL == ﬁj 025 MW | PRESA POECHOS maLAﬁl:.-:LsuLum;i"
PAITA~ TALARA L } CARACTERISTICAS TECNICAS vl
P—— TR TER T T S
CavaLamEAL | lraus -257zR T G i
Covdel = EDnds Area =650 H i
G (i) " CANAL 514850
L, = ongiud = 7.73KM -] CAMAL FARALES
< Caudal =25mis L BOKM
e Arsa = 1887 Ha e Lo
SEGUNDA ETAPA PoBLACIONAL PIURA T — i
KM 520450 ‘-&
550 s
CH cuRUMUY |
CANAL CUMBIBIRA a 13 MW
. CANAL PALO PARADO - I
G’ i3 Lovgtd = 122K SANL BAGH CANAL PRINCIPAL
Fenauiie i [ = BIAGGIO ARBUL
< L > P [ Longitud = 67.39 kn RIO PIURA—
* r'g ) 1 Caudal = 60 m3/s N
CANAL SAN ANDRES CAMNAL SINCHAD X
" CANAL Puyuniala
- ongied 2.2
GE' Sitmis o iams S PRESA EJIDOS
area 510 Ha e ARl BAJO PIURA

Laguna Rapique

e

s b
DIQUE IZQUIERDO 24.9 Km | FREAVEIDGS
I il

Laguna Ramén

Figura 3. Etapas de ejecucién Proyecto Especial Chira — Piura.

Fuente: Enriquez Beck (2016)

1° Etapa

Se ejecutd con el propdsito de asegurar el abastecimiento de agua de riego regulada
en los valles del Medio y Bajo Piura, ademas de realizar obras de drenaje para rehabilitar
terrenos de cultivo. La obra fue autorizada con el D.S. N°290-70 AG del 4 de octubre de 1970.
(Figura 4) Los trabajos consistieron en trasvasar el agua del rio Chira a través del canal de
derivacién Daniel Escobar y se desarrollaron desde el afio 1972 hasta su finalizacién en el afio
1979. (Tabla 4)
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Tabla 4. Obras ejecutadas en 1° Etapa Proyecto Especial Chira - Piura.

Obras Descripcion

Con una capacidad de disefio para 1000 MMC y capacidad desde la
cota de operacidn de 885 MMLC.

Canal de derivacidn | Trasvasa agua del rio Chira al rio Piura. Tiene una longitud de 54 km
"Daniel Escobar" |y una capacidad de 70 m3/s.

Represa de Poechos

Canal Parales Tiene una longitud de 8 km y una capacidad de 4.8 m/s para irrigar

5514 ha.
Canal Paralelo Tiene una longitud de 7.8 km y una capacidad de 6.2 m3/s para
Cieneguillo irrigar 5422 ha.

Drenes Troncales | Construccidn de 452 km de drenes troncales en el Bajo Piura.

Incremento de 5422 ha de frontera agricola. Establecimiento
agricola de Cieneguillo.

Ampliaciéon Agricola

Construccion de 18 km de defensas contra inundaciones en puntos
criticos del valle del Bajo Piura.

Fuente: Elaboracidon propia. Proyecto Especial Chira Piura | (2020)

Defensas

Rio Chira El CII'UQ‘O-SUYO Rio Catamayo Pleintema
Ne

Rio Macara

e = 3,90 v

Figura 4. Primera etapa Proyecto Especial Chira - Piura.

Fuente: Proyecto Especial Chira Piura | (2020)

2° Etapa

Se desarrollé con el objetivo de aumentar la produccidn y productividad agricola del
valle del Bajo Piura e incorporar 5615 ha bajo riego. La obra fue autorizada con el D.S. N°101-
79 EF del 25 de julio de 1970. Las obras comenzaron en 1980, durante el mes de enero y en
1989 se concluyé con la ejecucién de los trabajos de reconstruccidn de las obras dafiadas por
el fendmeno El Nifio. (Tabla 5)
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Tabla 5. Obras ejecutadas en 2° Etapa Proyecto Especial Chira - Piura.

Obras Descripcion

Capta las aguas provenientes de Poechos y del rio Piura,
derivandolas por el canal principal Biaggio Arbull para irrigar el
Valle del Bajo Piura y tiene una capacidad de 4.8 MMC.

Presa Derivadora
de los Ejidos

Canal Principal Tiene una longitud de 56 km desde Ejidos hasta Sechura (Chusis) y
Biaggio Arbulud 60 m3/s de bocatoma.

Construccion de 63 km de diques de encauzamiento del rio Piura,
desde el puente Bolognesi en la ciudad de Piura hasta la Laguna
Ramon.

Construccion de
diques

Rehabilitacion de | Rehabilitacion de 7980 ha de tierras afectadas con problemas de

tierras salinidad y drenaje.
Riego Obras de riego y drenaje a nivel parcelario
Canales ., . -
. Construccion de 86 km de canales secundarios y terciarios
secundarios y .
o revestidos de concreto.

terciarios
Obras de Obras de reconstruccion Fendémenos El Nifio 1983: Canal de

reconstruccion FEN | derivacidon Chira - Piura.

Canal Principal Bajo | Canal Principal del Bajo Piura, drenaje troncal del Bajo Piura, diques
Piura de encauzamiento del rio Piura.

Extension Agricola | Servicios de extension agricola y riego tecnificado.

Estudios definitivos de remodelacion del Valle del Chira y estudio de
factibilidad del Alto Piura.

Fuente: Elaboracidén propia. Proyecto Especial Chira Piura Il (2020)

Estudios

3° Etapa

Se realiz6 con la finalidad de irrigar por gravedad 37277.6 ha e incorporar a la
agricultura 4908.4 ha ubicadas en el Valle del Chira. (Figura 5) De esta manera se elimind el
costoso y anticuado sistema de riego por bombeo. La ejecucion de las obras se aprobd con el
D.S. N° 072-89-MIRE el 19 de diciembre de 1989. (Tabla 6)

Longitud = 39200 KM
Ceustal # 29,3 m¥s
Arca = 10232 Wz

Lorgiug = 2572 KM
Coudal = 7.2 miks

frea = 6,108

Coual « B9 YN
Anas 4 10,22 Ha

Figura 5. Tercera etapa Proyecto Especial Chira - Piura.

Fuente: Proyecto Especial Chira Piura lll (2020)
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Tabla 6. Obras ejecutadas en 3° Etapa Proyecto Especial Chira - Piura.

Obras Descripcion
Canal Miguel Checa | El canal permite el desarrollo de aproximadamente 14481 ha.

Presa derivadora

Tiene una capacidad de 6 MMC.
Sullana

Capacidad variable de 25.5 m3/s a 3.8 m3/s y con una longitud de
Canal Norte 39.2 km. Tiene como estructura mas importante Siféon Chira de 687
metros para trasvasar 6.9 m3/s.

Capacidad variable de 7 m3/s a 0.55 m3/s y con una longitud de
Canal Sur 25.75 km. Tiene como estructura mas importante Sifén Sojo de
1515 metros de longitud.

Comprende una red de drenes principales con una longitud de
Sistema de Drenaje | 52.69 km para drenar las areas agricolas afectadas por salinidad en
el Valle del Chira.

Tiene una longitud de 57.03 km de diques de defensa 'y
encauzamiento con sus respectivos espigones en ambas margenes
del rio Chira.

Diques de
Encauzamiento

Fuente: Elaboracion propia. Proyecto Especial Chira Piura Il (2020)

1.2.3 Infraestructura

Presas
Represa de Poechos

Tiene una capacidad de 885 Hm3 en su cota de operaciéon normal a 103 m.s.n.m. Se

dard un mayor alcance en el apartado 1.3.

Presa derivadora de los Ejidos

Ubicada en el cauce del rio Piura, 7 km arriba de la ciudad. Su funcidn es captar las

aguas reguladas de la presa Poechos, asi como del rio Piura para suministrar agua al valle del

Bajo Piura. Cuenta con un volumen de 4.8 Hm3 vy su nivel normal de operacién es a 30.5

m.s.n.m. Principales estructuras de la presa:

Vertedero libre: Tiene una longitud de 120 m y una capacidad de evacuacion de 950 m3/s.

Aliviadero de compuertas: Esta formado por 7 compuertas radiales, con una capacidad de
evacuacion de 1550 m3/s.

Canal de limpia: Conformado por 2 compuertas radiales, con una capacidad de
evacuacion de 700 m3/s.

Bocatoma canal principal: Con 3 compuertas radiales y capacidad de captacién de 64
m3/s. (Aguilar Villena, 2016)
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Presa derivadora de Sullana

Ubicada en el cauce del rio Chira, a medio kildbmetro aguas debajo de la ciudad de
Sullana. Es una de las obras ejecutadas para la remodelacidn del Valle del Chira y tuvo un costo
de 24.933 millones de délares. Tiene una longitud de coronamiento de 362 m que permite
aprovechar 250 millones de metros cubicos de agua que anualmente se perdian en el mar. El
nivel normal de operacién es a 36.5 m.s.n.m. con un volumen de 6 Hm3. La estructura esta
compuesta de:

= Tomas de derivacién hacia los canales norte, la minicentral hidroeléctrica y canal Capilla
— Jibito.

= Aliviadero de compuertas de 76 m de longitud con 8 compuertas radiales disefiadas para
evacuar 2300 m3/s y redisefiadas.

= Aliviadero fijo a 290 m disefiado para evacuar 2700 m3/s y redisefiado para 4400 m3/s.
(Aguilar Villena, 2016)

Canales Principales
Canal de derivacion “Daniel Escobar”

El canal cuenta con 54 km de longitud, es de seccion trapezoidal y estd totalmente
revestido en concreto. Tiene una capacidad maxima de 75 m3/s.

Transporta las aguas reguladas del rio Chira desde Poechos hasta la cuenca del rio
Piura. Estas aguas abastecen demanda agricola, industrial, energética y poblacional, con un
total de 27 tomas de diferentes tamafios a lo largo de su longitud, con anchos de entre 2 m a
5 m para captar caudales de 10 I/s, 100 I/s, etc. (Aguilar Villena, 2016)

Canal Miguel Checa

El canal mas importante del distrito de riego del valle del Chira. Es un canal de seccidn
trapezoidal de 79 km de longitud. Disefiado para un caudal inicial de 19 m3/s en bocatoma y
en el extremo final de 1 m3/s. Transporta las aguas del rio Chira reguladas en Poechos hacia
el valle del Chira. (Aguilar Villena, 2016)

Canal Norte

Canal que conduce 25.5 m3/sy tiene un recorrido de 39 km hasta la altura de la ciudad
de Amotape. Recorre la margen derecha del rio Chira y cruza hacia la margen izquierda a
través del Sifén Chira. Trasvasa 6.9 m3/s para irrigar 4550 ha en el sector “El Arenal”. Conduce
las aguas reguladas en la Presa de Sullana hacia la parte baja del valle. (Aguilar Villena, 2016)

Estaciones Hidrometeoroldgicas

Desde el afio 1972 se han construido estructuras de medicién para la evaluacién del
recurso hidrico, que generan informacién utilizada para diversos estudios y constituye la
herramienta principal del Reservorio de Poechos.
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= |nfraestructura limnigréfica constituida por la caseta y tubo de fierro.

= Equipo registrador (limnigrafo Steveen) de bandas de papel especial.

= Bateria de miras de fierro o pintadas en la estructura para lecturas de nivel de agua.

= Sistema de comunicacion con radios HF5 antenas y bateria para generar energia.

=  Moddulo de material noble que sirve como vivienda — oficina.

= Un equipo (pluvidmetro) para medir las precipitaciones pluviales.

Las estaciones establecidas en la cuenca del Chira se detallan en la Tabla 7.

Tabla 7. Estaciones meteoroldgicas en la cuenca del rio Chira.

Ubicacion Coordenadas Geograficas : :
N°| Estacién Geografica Cuenca (nl;\lstl:‘ur: ) Categoria resEn::s?:)Ie Estado
Provincia | Distrito Latitud Longitud B P

1 | Ardilla Sullana Lancones | Chira 04°31' 80°26' 150 H-PLU-PG PECHP Operativa

2 | Ciruelo Ayabaca | Suyo Chira 04°16'06" 80°09'11" 250 H-PLU-PG PECHP Operativa
Paraje

3 | Grande Ayabaca | Paimas Chira 04°37' 79°54' 555 H-PLU PECHP Operativa
Puente Macara -

4 | Internacional | Ayabaca | Suyo Chira 04°23'19" 79°57'43" 408 H-PLU PECHP Operativa

5 | Alamor Sullana Lancones | Chira |04°28'48,41" | 80°23'56,9" 133 PLU SENAMHI Operativa
Los

6 | Encuentros | Sullana Lancones | Chira 04°26'1" 80°17'1" 150 H SENAMHI Cerrada

7 | Jilili Ayabaca | Jilili Chira 04°35'1" 79°48"'1" 1236 PLU SENAMHI Cerrada

8 | Sicchez Ayabaca | Sicchez Chira 04°34' 79°46' 1292 PLU SENAMHI Cerrada
Aul (C.

9 | Membrillo) | Ayabaca | Ayabaca Chira 04°33' 79°42' 2450 PLU SENAMHI Cerrada

10 | Vado Grande | Ayabaca | Ayabaca | Chira 04°27'37" 79°36'23" 1006 PLU SENAMHI Cerrada
Huara de

11 | Veras Ayabaca | Ayabaca Chira 04°35'1" 79°34'1" 1243 PLU SENAMHI Cerrada

12 | Espindola Ayabaca | Ayabaca Chira 04°38'1" 79°30"1" 1900 PLU SENAMHI Cerrada

Fuente: Enriquez Beck (2016)

1.3 Reservorio de Poechos

El Reservorio de Poechos constituye la obra mas importante dentro de la primera

etapa del Proyecto Especial Chira — Piura y es la estructura principal en el sistema de riego

Chira — Piura. Su objetivo principal es almacenar los excedentes de agua del rio Chira durante

el periodo lluvioso y con ella asegurar la satisfaccién de la demanda hidrica de los valles Piura

y Chira.

Su construccidén se inicié en el aifio de 1972 y culminé en 1976. La obra fue construida

por Energoprojekt y supervisada por Binnie & Partners Corporacién Peruana de Ingenieria S.A.

y fue puesta en operacion el 4 de junio de 1976.
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Esta conformado por el dique principal que cierra el lecho del rio Chira, con 13 km de
largo y 48 m de altura, los diques laterales izquierdo y derecho; dando lugar a un embalse con
capacidad de diseiio de 1000 MMC.

El reservorio permite irrigar mas de 108 mil hectareas, en los valles de Chira y Piura.
Permite la generacién de 42 MW de energia, lograda en las centrales hidroeléctricas de
Curumuy, Poechos | y Il. Ademas, abastece de agua para uso poblacional a las ciudades de
Piura, Sullana y Paita. (Varona Alama, 2018)

1.3.1 Ubicacion

La represa de Poechos estd ubicado sobre el rio Chira, al noroeste del Perd, en una
zona costera y desértica, a 40 km al noreste de la ciudad de Sullana y a unos 60 km al norte de
la ciudad de Piura. La zona rodea el reservorio pertenece al sistema climatico de bosque seco
subtropical. Se encuentra dentro de la Cuenca Binacional Catamayo — Chira.

1.3.2 Infraestructura
Aliviadero de compuertas

Busca controlar las descargas de agua hacia el rio Chira en época de avenidas. Esta
compuesto por tres compuertas radiales, de 12 m de altura por 10m de ancho y 210 toneladas
de peso cada una. Cuenta con una capacidad maxima de descarga de 5400 m3/s. La operacion
se realiza basado en el analisis de los datos hidroldgicos obtenidos en las estaciones Ciruelo,
Paraje Grande y Ardilla. (Varona Alama, 2018)

Aliviadero de emergencia

Ubicado en el dique izquierdo de la presa. Es un solado de concreto de 400 m de
longitud con muros laterales. Estd compuesto por 4 cuerpos individuales de 100 m cada uno,
sobre el cual existe un relleno fusible de tierra provisto para ser erosionado cuando las aguas
excedan al nivel maximo de seguridad de la presa. La capacidad maxima de descarga es de
10000 m3/s. (Varona Alama, 2018)

Salida al canal de derivacion “Daniel Escobar”

Se encuentra localizado en el dique izquierdo de la Presa. El canal es de seccidn
trapezoidal, revestido de concreto a lo largo de sus 54 km de longitud, con una capacidad
maxima de 70 m3/s. Posee dos compuertas radiales al final de dos conductos de 2.4 m de
diametro. (Varona Alama, 2018)

Salida a fondo

Es una estructura de concreto armado con blindaje. Tiene una longitud de 415 m de
longitud y 300 m3/s de capacidad. Esta constituida de compuertas de rueda de 4.5 m de
diametro, valvula de mariposa y compuerta radial. Permite la irrigacion del valle del Chira,
siendo la salida hacia los canales laterales Miguel Checa y Huaypira. (Varona Alama, 2018)
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1.3.3 Operacion
La operacidn del reservorio se realiza en dos modalidades:

En el periodo de operaciéon normal, los aportes hidricos son siempre menores a la
demanda. Para este caso, el vaciado del reservorio se realiza de acuerdo a los PCR, Planes de
Cultivo y Riego (m3/ha/campaiia), y a las necesidades de los usuarios; realizando un
permanente control de las descargas y los tiempos de duracién.

En el periodo de operacién de emergencia, el cual se da cuando los aportes hidricos
superan a la demanda, se descarga al rio Chira, por la necesidad de mantener el
almacenamiento al nivel normal de operacidn, de acuerdo con las reglas de operacién vigente.
(Enriquez Beck, 2016)

La operacién del reservorio se rige sobre las siguientes consideraciones:

= El embalse no tiene un volumen especifico de disefio para la mitigacion de avenidas
extraordinarias.

= Al final de cada periodo lluvioso es preciso asegurar un embalse completamente lleno.

= Coordinar la limpieza del cauce del rio Chira aguas abajo de la presa, para reducir el riesgo
de inundacion.

La operacién del Reservorio de Poechos se torna compleja pues el volumen de agua
acumulado dentro del reservorio solamente asegura la regulacion parcial del Balance Hidrico
en anos lluviosos y porque ante avenidas extraordinarias, la capacidad fisica del cauce del rio
aguas debajo de la represa es limitada y no admite desembalses incontrolados. (Figura 6)

Los protocolos de operacién para el reservorio de Poechos han variado a lo largo de

los afos:

= 1976: Manual de operacién preparado por Energoprojeckt.

1977: Reglas modificadas — Energoprojeckt.
= 1978: Acuerdos sobre la operaciéon del Embalse de Poechos (“Reglas Hudson”)
= 1984: Reglas de Operacién Presa Poechos (“Reglas Araujo”)

= 1999: Reglas formuladas por la Empresa Consultora Colpex Project (Vigentes
actualmente) (Enriquez Beck, 2016)
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Figura 6. Volumenes aportados por los principales rios al esquema hidraulico de la cuenca
Catamayo - Chira.

Fuente: CONSORCIO ATA-UNL-UNP (2002)

1.3.4 Problema de colmatacion

El reservorio de Poechos fue disenado para almacenar una capacidad de 885 MMC, a
la cota de operacidon normal 103, incluido el volumen muerto (180 MMC). Sin embargo, debido
a la acumulacién de sedimentos, el reservorio actualmente almacena 397 MMC. (Figura 7)
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Figura 7. Acumulacion de sedimentos en reservorio de Poechos.

Fuente: CONSORCIO ATA-UNL-UNP (2002)
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El proceso de colmatacion corresponde a la erosion de los suelos y de las riveras de los
cursos de agua de la cuenca, por accién de la lluvia y actividades antropogénicas no
controladas. (Figura 8) El volumen acumulado de sedimentos representa el 55.14% del

volumen inicial de operacidn. (Reyes Salazar, Farias de Reyes, Guerrero Asmad, & Tesén
Arambulo, 2018)

i

RESERVORIO DE POECHOS - 1976

| VOLUMEN UTIL (COTA 103.00)
791 MMC

Bl oumeim - 791.0 MME (1s20- s
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\
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VOLUMEN ALMACENADO : 411.4 MMC
~Volumen Uil Técnico 396.1 MMC
- Volumen de Emorgoncia : 19.5 MMC
- Volumen Muerto 153 MMC

Figura 8. Comparativa del volumen del reservorio, segun batimetria de 2012.

Fuente: Aguilar Villena (2016)

Desde el comienzo de su operacién, se han realizado 26 campaias de medicion. Los
resultados indican que el en afios hidrolégicos normales, la acumulacién de sedimentos
corresponde a lo previsto en los pardmetros de disefo (8 a 9 MMC por aiio). Por el contrario,

después de los fendmenos El Nifio sucedidos en 1983 y 1998, el depdsito de sedimentos se
elevé hasta 75 MMC por afio. (Figura 9)
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Figura 9. Retencién de sedimentos en el reservorio de Poechos.

Fuente: Reyes Salazar, Farias de Reyes, Guerrero Asmad, & Tesén Arambulo (2018)






Capitulo 2
Fundamentacion tedrica de series temporales

El capitulo presenta la fundamentaciéon tedrica que constituye la base para la
construccion de modelo de series temporales. La informacién para el desarrollo de este
capitulo es extraida de los libros: Analisis de series temporales (Pefia, 2005), Time series
analysis: forecasting and control (Box & Jenkins, 1976) y Forecasting: principles and practice
(Hyndman & Athanasopoulos, 2018)

Una serie temporal se define como una coleccién de observaciones de una variable a
lo largo del tiempo en intervalos regulares, esto es, en instantes de tiempo equiespaciados. Si
se puede predecir los valores exactos de la serie se considera deterministica. En caso los
valores de la serie solo se puedan determinar de manera parcial, la serie se denomina
estocastica. (Pefia, 2005)

Los modelos univariantes buscan predecir valores futuros de la serie a través de la
explicacion histdrica de una variable a lo largo del tiempo, es decir, se basan Unicamente en
la historia de la propia serie.

Definiendo una serie temporal compuesta por una secuencia de observaciones de
variables aleatorias (z;) donde la serie se considera como un proceso estocastico. El modelo

univariante para la prediccién tiene la forma:

2t+h|t = f(Ze) Zt—1) Ze—2) Z¢ -3, )

El subindice t representa el tiempo. La variable Z;,; representa la prediccion en el
instante t + h respecto del instante t, donde h representa el horizonte de prediccion. Esta
prediccidn es una funcidon de los valores pasados de la serie, sin considerar variables externas
qgue puedan afectar el proceso.

La observacion real de z en el instante t + h difiere de la prediccién en un valor al que
se denomina e;,p; que representa el error debido a las innovaciones en los instantes t +
1,...,t + h. El error de prediccién es producto de las “innovaciones”, que son la variacién
aleatoria de la serie y los efectos de las variables externas relevantes que no estan incluidas
en el modelo. (Hyndman & Athanasopoulos, 2018)

Zt+h = Ze+njt T Cetnt
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2.1 Métodos de suavizamiento exponencial

Los métodos de suavizacidn exponencial datan de la década de 1950 y en base a ellos
se ha desarrollado una gran cantidad de modelos de prondstico exitosos. La prediccion se
realiza utilizando promedios ponderados de observaciones anteriores dentro de una serie. La
importancia de las observaciones para el modelo va decayendo exponencialmente a media
gue avanza la serie. De esta manera, las observaciones recientes tienen mayor influencia en
los modelos. (Hyndman & Athanasopoulos, 2018)

2.1.1 Suavizamiento exponencial simple

El método de suavizamiento exponencial simple consiste en explicar una observacion
dentro de una serie de tiempo a través de una media ponderada de los valores previos de la
serie con pesos que decrecen geométricamente. Asi, las observaciones mds recientes de la
serie son mas relevantes para el modelo que las observaciones anteriores.

Zryyr = WoZr + WiZp_1 + WpZr_p + =

(ee]
ZT+1|T = § WeZr_¢
t=0

Siendo w; los pesos asignados a los valores pasados de la serie, los cuales suman uno.
Para imponer la condicion de que las observaciones proximas son mas importantes y que
decrecen geométricamente, utilizamos la constante de suavizamiento 6, donde 0 < a < 1,

tal que:
we = (1 — a)at
La ecuacion de prediccién queda expresada de la siguiente manera:
Zryp=azr + (1 —a)zr

Los modelos de suavizamiento exponencial simple pueden ser usados solamente con
series de tiempo sin tendencia sistematica o componentes estacionales.

2.1.2 Suavizamiento exponencial doble (Holt)

El método de suavizamiento exponencial doble, también conocido como método de
Holt en honor a su desarrollador, permite analizar series temporales que muestran tendencia,
sea esta constante o no. Basada en el modelo anterior, intenta explicar una observacién a
través de las observaciones previas de la serie. En esta ocasidn, se utilizan dos ecuaciones de
suavizamiento: una para el nivel de la serie y otra para la tendencia de la misma. (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018)

Zeynge = Ly + Ty
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Donde:
L; representa la ecuacion de nivel:

Ly=az;+ (1 —a)(Le-g + Ti-1)
T; representa la ecuacidn de tendencia:

Ty =PB(Le—Li—) + (1 =BT
Para construir las predicciones, el método de Holt generaliza la idea del suavizamiento
exponencial simple introduciendo dos factores de descuento, donde a es el pardmetro de
suavizamiento para el nivel y S es el parametro de suavizamiento para la tendencia. Se cumple
quel<a<lyl0<p<l1.

Las predicciones a partir del método de Holt evidencian una tendencia que aumenta o
disminuye en el tiempo de forma indefinida. Los estudios empiricos demuestran que esta
tendencia constante disminuye la efectividad del método para horizontes de prondstico (h)
mas largos. En respuesta a este problema, Gardner y Mc Kenzie desarrollaron un modelo que
introduce un parametro adicional con el objetivo de amortiguar la tendencia para futuras
observaciones. Este modelo mds flexible se conoce como modelo de suavizamiento
exponencial con tendencia amortiguada y cuenta con gran aceptacién por su mayor precision
de pronéstico. (Hyndman & Athanasopoulos, 2018)

Introduciendo este nuevo pardmetro, la ecuacién de prediccion se expresa como:
2t+h|t =L+ (p+ @Z 4t (Ph)Tt

Donde:

@ es el pardmetro de amortizaciony 0 < ¢ < 1

L; representa la ecuacion de nivel:
Ly =aze+ (1 —a)(Le-q + @Tp—1)

T; representa la ecuacion de tendencia:
Ty =B(Le—Li—) + (1= BT,

2.1.3 Suavizamiento exponencial triple (Holt-Winters)

El modelo de suavizamiento exponencial triple, introducido por Holt y Winters,
extiende el método de Holt, capturando la estacionalidad de la serie. Se compone de tres
ecuaciones de suavizamiento: la primera para el nivel de la serie, la segunda para la tendencia
y se adiciona una tercera, para la componente estacional de la serie. Asi, el método extrapola
el nivel y la tendencia de la serie y utiliza la informacion de ciclos anteriores para extrapolar la
estacionalidad.

Existen dos variantes de este modelo. Cuando las variaciones del componente
estacional son aproximadamente constantes se utiliza el método aditivo. Por el contrario,
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cuando las variaciones estacionales cambian de manera proporcional al nivel de la serie, se
utiliza el método multiplicativo. (Hyndman & Athanasopoulos, 2018)

Método Aditivo

2t+h|t =Ly + hT, + St+h—s(k+1)
Donde:
L; representa la ecuacion de nivel:

Ly =a(zg = Se-s) + (1 — ) (Lg—1 + Tt-1)

T; representa la ecuacidn de tendencia:

Te=PB(Le— L)+ (A =BT
S;: representa la ecuacién de estacionalidad:

St =v(Zzt —Le—qg = Te—1) + (1 = ¥)St—s

. . . h-1
El valor s representa la frecuencia de la estacionalidad y k es la parte entera de %

con el objetivo las estimaciones de los indices estacionales utilizados para la revision
provengan del Ultimo afio de la muestra. Los parametros de suavizamiento a, 8,y € [0,1].

Método Multiplicativo
Zegne = (Lt + AT)St4ns+1)
Donde:

L, representa la ecuacion de nivel:

Zt
L, =
t aS

+ (- a)(Leeq +Ti-q)

t—s
T; representa la ecuacion de tendencia:

Te=BLe— L)+ (A =BT
S;: representa la ecuacién de estacionalidad:

Zt

— )+ (1 —y)S;—
Lt_1+Tt_1) ( )/) t—s

Se=v(

. . . h-1
El valor s representa la frecuencia de la estacionalidad y k es la parte entera de %,

con el objetivo las estimaciones de los indices estacionales utilizados para la revisidon

provengan del Ultimo afio de la muestra. Los parametros de suavizamiento a, 8,y € [0,1].

Utilizando el método multiplicativo, el componente estacional se expresa en términos
relativos y la serie se ajusta estacionalmente dividiendo por el componente estacional.
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Se puede mejorar las estimaciones del método de Holt-Winters utilizando el método
de tendencia amortiguada. De esta manera, se podra ampliar el horizonte de prediccidon del
método. Las ecuaciones afectadas por el parametro de amortizacidn (¢) resultan:

Método Aditivo con tendencia amortiguada

2t+h|t =L+ (@+e*+-+ ‘Ph)Tt + Stihosk+1)
Donde:
L; representa la ecuacion de nivel:

Ly =a(zg — Se-s) + (1 — @) (Le—1 + 9T¢—1)
T; representa la ecuacidn de tendencia:
Ty =PBLe = L) + (1 =BT,
S;: representa la ecuacién de estacionalidad:
St =v(Zt =L — @Te—1) + (1 = ¥)Se—s

Los pardmetros a, B,y, ¢ € [0,1]
Método Multiplicativo con tendencia amortiguada

Zernge = (Le + (@ + 0% + -+ @) St n_se+1)
Donde:

L; representa la ecuacion de nivel:

Zt
L, =
t “S

+ (1 —-a)(Leq + @Ti—1)

t—s
T; representa la ecuacion de tendencia:

Te=PBLe = L) + (A =BT
S; representa la ecuacion de estacionalidad:

Zt

— )+ (1 —y)S:-
Lt_l +q)Tt_1) ( y) t—s

Se=v(

Los pardmetros a, B,y, ¢ € [0,1]
2.2 Métodos ARIMA
2.2.1 Procesos autorregresivos (AR)

Los procesos autorregresivos son modelos estocasticos Utiles para una representacién
practica de una serie. Son modelos sencillos que buscan explicar el valor actual de la variable
de interés como una combinacidn lineal de los valores previos del proceso y las innovaciones
del mismo (ruido blanco). Se consideran como procesos de memoria larga porque el valor
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actual esta relacionado con todos los anteriores, aunque en diferente proporcién. (Box &
Jenkins, 1976)

Estos modelos se caracterizan por utilizar gran cantidad de coeficientes de
autocorrelacion, distintos de cero, y que decrecen de forma exponencial con el retardo.
Ademads, pueden ser pueden ser procesos estacionarios o no.

Una serie temporal z;, con valores del proceso espaciados de igual manera en el
tiempo, sigue un proceso autorregresivo de orden p, si:

Ze = Pp1Ze 1+ GaZip + o+ PpZipy + Ay
Este es un proceso de media u, donde ¢ es conocido como el operador de
autorregresion, cumpliendo que |¢p| < 1 para procesos estacionarios y a; representa el
término residual que no puede ser explicado por el modelo. Es el error de prediccion para el
primer horizonte, también conocido como innovacién (e; ;-1 = a), el cual es un proceso de

ruido blanco. La serie temporal también puede ser representada como un proceso al cual se
le ha restado la media:

Ze = 1Ze 1+ P27t o+ + PpZi, + Ay
Zy =2z — U
Una serie autorregresiva se puede expresar también a través del operador de retardos
(B). Este es un operador tal que al aplicarlo a un elemento de una serie de tiempo produce el

elemento anterior: B(z;) = z;_;. (Box & lJenkins, 1976) De esta forma, los procesos

autorregresivos se definen como:
dp (B)Z; = a;

Los procesos autorregresivos se representan por las siglas AR(p), donde p indica el
orden de dependencia de las observaciones pasadas de la serie. En estos modelos, ¢ es una
constante a determinar y a, es un proceso de ruido blanco con varianza o2.

2.2.2 Procesos de media movil (MA)

A diferencia de los procesos autorregresivos, los procesos de media madvil buscan
explicar el valor actual de la variable de interés a través de las innovaciones pasadas del
proceso. Es decir, es un modelo que usa una regresién de los términos residuales. Son
procesos memoria mas corta y se representan por las siglas MA(q), donde g indica un nimero
finito de innovaciones anteriores. (Pefia, 2005)

La representacion de un modelo MA(q) es:
Zt == at + Hlat_l + Hzat_z + -+ Qqat_q

Siendo z; una serie temporal de media u, 6 son los pesos que cumplen |6,| < 1 para

que las innovaciones pasadas influyan menos y a; un proceso de ruido blanco con varianza
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o?. Este proceso se puede interpretar como una aportacién nueva de informacién de la
innovacién a; que tiene validez en el instante t hasta el instante t-q.

El proceso también puede ser representado restando la media:
Zt ES at + Bla’t—l + Bzat_z + -+ Qqat_q
Zy =2z — U

De igual manera, se puede escribir de forma compacta, utilizando el operador de
retardos:

Zy = eq (B)a;

Un proceso MA(qg) es un proceso estacionario, por ser una combinacion lineal de
procesos de ruido blanco (a;).

La funcién de autocorrelacion queda descrita como:

Pr = 2—;2:?:?2’;”, k=1,..,q
i=0
P =0, k>gq
Dondefy =—1y 0, =0parak =g+ 1
2.2.3 Funciones de autocorrelacion simple y parcial

La funcidn de autocorrelacién se define como la correlacién de la serie de tiempo
consigo mismo. La autocorrelacién entre el valor z; y Zz;,,, separados por k intervalos de
tiempo seria:

_ E[@ - —w]  E[z — 1) (2 — 1)
- - 2
\/E(Zt = W2E(Zerk — W)? 9z

En un proceso estacionario, la varianza de la serie es igual a la autocovarianza (y; =

Pk

cov(zy, Zeyr] = E[(z¢ — ) (Ze4x — 1)]) en el instante cero, 62 = y,. Asi, la autocorrelacién
para el retardo k, que es la correlacién entre z; y z;, ) se puede expresar:
_%

p
kVo

La funcién de autocorrelacién simple (FAS) proporciona el coeficiente de correlacion
entre las observaciones de una misma serie, comprendidas a lo largo de un numero
determinado de periodos.

La funcién de autocorrelacién parcial (FAP) muestra la relacién directa que existe entre
dos observaciones, separadas por k retardos. (Box & Jenkins, 1976)

Ambas funciones sirven como patrones de referencia para identificar las funciones de
autocorrelacién muestral y de autocorrelacidn parcial muestral de una serie temporal en
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estudio. Los procesos autorregresivos AR(p) en la FAS presentan gran cantidad de coeficientes
no nulos, mientras que, en la FAP, los primeros p reciben coeficientes no nulos y los siguientes
cero. En el caso de los procesos de media mévil MA(q), en la FAS los primeros q reciben
coeficientes no nulos y los siguientes cero, pero en la FAP muchos coeficientes son no nulos.
En la Figura 10 se aprecia las funciones de autocorrelacién para los procesos AR (1) y AR (2).
En la Figura 11 se presenta las funciones de autocorrelacién para los procesos MA (1) y MA
(2). Los diagramas de la funcién de autocorrelacidn son también conocidos como
correlograma.

fas fap
1.0¢ >0 1,0y
| | I B Y. ¢I.
=104 -1,04
ARM 1,0 <0 1.0y
l A .
[ |
-10 -1,04
L1 4>0.6:>0 1,07
ll I l lis. l 1 -
_i.O' —]oOJ
1.0, & <0, >0 1,0¢
i
-1,0 -101
AR(2)
10y >0, $s <0 l.o'r
|
~1,01 —-1,0
18 P <0, <0 1.0y
L1 . %
l[ | R Eded ]
~1,04 e |

Figura 10. Funciones de autocorrelacion simple y parcial de modelos autorregresivos.

Fuente: Pefa (2005)
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fas fap
1,0 6<0 1,0
! bl .
-1 -1,0
MA(1)
1.0¢ >0 1,07
| T .
-1.0 —"OJL
1o <0, 8 <0 1,0
-1,04 -1,04
0r  6,>06,>0 i |
AL - Flk
~1,0- -1,0-
MA) 10y 1.0 :
i 0, <0, 8 >0 W
1
1
-1.04 -1,04+
W1 g,s00,<0 o | ’
104 -104

Figura 11. Funciones de autocorrelacién simple y parcial de procesos de media mavil.

Fuente: Pefia (2005)

2.2.4 Procesos ARIMA

Para mejorar la flexibilidad y el ajuste en las series temporales, nacen los procesos
ARMA (p,q), una combinacidn de las dos estructuras (autorregresiva y de media mévil) donde
la observacidon actual de la variable de interés se explica a través de las observaciones

anteriores, las innovaciones anteriores y la innovacién en ese instante.
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Un proceso ARMA (p,q) se expresa:
Zy = Gr1Ze 1 F PrZe 5+ F PpZp+ap — 010, — 00, — - — 04a,g
La expresién se puede reducir utilizando el operador de retardos:
(1-¢B—-—¢,BP)z,=(1—6,B—-—6,Ba,
$p(B)Z, = 64(B)a,

Donde las raices de gbp(B) = ( estdn fuera del circulo unidad para que el proceso sea
estacionario y el proceso serd invertible si lo estan las de 6,(B) = 0. Ademas, se debe cumplir
que ¢, (B) y 6,(B) no tengan raices comunes. Si no se cumple esta condicién resulta que z; =

a; y el proceso seria ruido blanco.

Los procesos ARIMA son una combinacién de la diferenciacion con los procesos
autorregresivos y los de media mévil estudiados anteriormente.

La diferenciacion es un método realizado para combatir el comportamiento no
estacionario de algunas series temporales. Consiste en suponer que la tendencia evoluciona
con el tiempo y si restamos cada valor de la serie con el valor anterior se librara a esta de la
tendencia. (Box & Jenkins, 1976)

B(z) = 241
Vz, =24 — 21 =2, — B(z;) = (1 - B)z,
. Viz, = (1 - B)%z,
Donde d representa la cantidad de diferencias aplicadas a la serie.

La operacion inversa a la diferenciacion se conoce como integracion (z; = z;_1 + Vz;)

y gracias a ella revisen su nombre los procesos ARIMA.
Un proceso ARIMA (p,d,q) se expresa:
V3Z, = ¢ ViZ_ + -+ qprdZt_p +a;—01a;4 — = 04a,4
Utilizando el operador de retardos, la expresién se simplifica a:
¢p(B)V4Z, = 0,(B)a,

En la ecuacién, p especifica los periodos anteriores relevantes para la componente
autorregresiva, la letra g denota las innovaciones anteriores consideradas para estimar el
modelo y del grado de diferenciacién aplicad a la serie original.

Las condiciones de estacionariedad e invertibilidad son las mismas utilizadas para los
procesos ARMA.
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2.2.4.1 Identificacion de modelos ARIMA. La identificacién de los érdenes p, gy d del
modelo se determina a partir de la observacién de las funciones de autocorrelacion simple y
parcial con las funciones tedricas.

El decrecimiento de las barras en el correlograma (coeficientes de funcién) debe ser
exponencial. En ocasiones existe alternancia de signos o forma sinusoidal como resultado de
los signos de los parametros o la existencia de raices complejas en la ecuacion caracteristica
del proceso. Si el decrecimiento apreciado es lineal, se presume que la serie es integrada. En
este caso se debe diferenciar y volver a realizar la inspeccién. El nUmero de diferencias indicara
el grado de diferenciacién del modelo (d).

Comenzar con la identificacién de modelos simples AR o MA. Si la FAS presenta el
decrecimiento exponencial podemos presumir un modelo AR y la FAP nos indicara el orden
(p) dependiendo de la cantidad de coeficientes que superen las lineas de significatividad
(Figura 10). Si, por el contrario, el decrecimiento es detectado en la FAP se presume un modelo
MA cuyo orden (q) dependera del numero de coeficientes que superen las lineas de
significatividad en la FAS (Figura 11).

Es posible que el correlograma no se muestre claro, lo que indica un modelo mixto
compuesto por una parte ARy otra MA. En la Figura 12 se muestra las funciones tedricas para
procesos mixtos ARMA (1,1). (Pefia, 2005)
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Figura 12. Funciones de autocorrelacion simple y parcial de procesos ARMA (1,1).

Fuente: Pefa (2005)

2.2.4.2 ARIMA estacional. En una serie estacional, el valor esperado no es constante,
sino que varia con una pauta ciclica:

E(z;) = E(Ze+x)

Donde la serie tiene una estacionalidad de periodo k.
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Se puede convertir series no estacionarias, a través de diferencias regulares, en series
estacionarias. De la misma manera se puede eliminar la estacionalidad mediante diferencias
estacionales. La componente estacional de una serie de tiempo también puede explicarse
mediante procesos autorregresivos y de media movil.

Definiremos entonces un proceso ARIMA estacional o ARIMA (P,Q,D)s como:
Op(B)VSZ, = 0q(B)a;

Donde D es el grado de diferenciacién estacional, P el orden de la componente
autorregresiva estacional y Q el orden de la componente de media mdvil estacional.

Los modelos ARIMA se pueden completar incorporando ademas de la dependencia
regular la dependencia estacional, asociada para observaciones separadas k periodos.

El modelo se construye incorporando la dependencia estacional de forma
multiplicativa ARIMA (p,d,q)(P,Q,D)s y se expresa:

¢p(B)Pp(B)VIVEZ, = 6,(B)O(B)a,
Donde:
p es el orden del componente autorregresivo regular
g es el orden del componente de media mdvil regular
d es el grado de diferenciacién regular de la serie
P es el orden del componente autorregresivo estacional
Q es el orden del componente de media movil estacional

D es el grado de diferenciacion estacional de la serie (Pefia, 2005)






Capitulo 3
Propuesta de modelos de prediccion

La prediccion del caudal del rio Chira es fundamental para permitir la operacion éptima
del embalse de Poechos y de esta manera asegurar la disponibilidad del recurso hidrico en la
region. En el desarrollo de este capitulo se propone modelos de prediccidn univariante que
permitan satisfacer esta necesidad.

3.1 Datos

En el desarrollo de esta investigacion se utiliza los registros de caudal promedio diario
recolectados en la estacién Ardilla.

La estacion Ardilla se encuentra ubicada en el distrito de Lancones, en la provincia de
Sullana y mide el caudal aguas arriba del reservorio de Poechos. Permite la evaluacién de los
recursos hidricos provenientes de la corriente del rio Chira.

La estacién pertenece a la red hidrografica del rio Chira y es controlada por el Proyecto
Especial Chira - Piura (PECHP) desde el 01 de enero del afio 1976. Facilita los registros
hidrograficos necesarios para la operacién del embalse. (Aguilar Villena, 2016)

El andlisis se realiza en el periodo del 01 de enero de 1951 al 14 de agosto de 2017.

En la Figura 13 se describe la situacidn hidroldgica del rio Chira a partir de los caudales
promedio diarios recolectados en la estacién Ardilla. El caudal medio diario maximo fue
alcanzado el 07/04/1998, con un registro de 3620.8 m3/s. En la Figura 14 se muestra la
distribucién de los caudales medios diario, observando que la mayoria de los valores se
distribuyen entre 0 y 500 m3/s.

En la Figura 15 y Figura 16 se presenta la situacidon hidroldgica expresada en caudales
promedio semanales. El maximo caudal medio semanal fue de 2786.6 m3/s, registrado en abril
de 1998.

Es importante notar que el comportamiento en la serie para cada trimestre del afo
varia, producto de las estaciones como se aprecia en la Figura 17.

En la Figura 18 se aprecia el comportamiento del caudal durante el periodo de estudio.
El maximo caudal medio anual se alcanzé en el afio 1998, con un valor de 556.7 m3/s. La serie
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temporal del caudal presenta gran variabilidad, que se evidencia con mayor detalle en la
Figura 19.
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Figura 13. Caudal promedio diario - Estacién Ardilla.

Fuente: Elaboracion propia.

Histograma Caudal Diario - Estacion Ardilla
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Figura 14. Histograma caudal promedio diario -Estacion Ardilla.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 15. Caudal promedio semanal - Estacion Ardilla.

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 16. Histograma caudal promedio semanal - Estacién Ardilla.

Fuente: Elaboracion propia.
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Caudal promedio diaro - Periodo 1951 a 2017

500

400

300

Datos

200

1L

T T T T
1° Trimestre (Verano) 2° Trimestre (Otofio) 3° Trimestre (Invierno)  4° Trimestre (Primavera)

Figura 17. Diagrama de caja del caudal promedio diario por trimestre - Estacién
Ardilla.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 18. Caudal promedio anual - Estacién Ardilla.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 19. Varianza anual del caudal - Estacién Ardilla.
Fuente: Elaboracion propia.
El comportamiento heterocedastico de la serie temporal de caudales dificulta la

modelizacion estadistica, que requiere de una varianza constante a lo largo del tiempo. Por
tanto, es necesario realizar una transformacion a la serie temporal original.

Para conseguir una serie estacionaria se utiliza la transformacién logaritmica, la mas
usada de la familia de transformaciones Box - Cox.

z¢ = In(z,)
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Figura 20. Transformacioén Logaritmica del caudal promedio diario.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 21. Transformacién Logaritmica del caudal promedio semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.2 Modelizacion diaria

La presente investigacidon evalla el periodo comprendido entre el 01 de enero de 1951
hasta el 14 de agosto de 2017.

Los modelos realizan predicciones en un horizonte de 10 dias (h = 10). Para inicializar
los modelos se utiliza un periodo de muestra que comprende el caudal medio diario entre el
01 de enero de 1951 hasta el 31 de diciembre de 1979. Las primeras predicciones
corresponden al caudal medio diario del 01 de enero de 1980 al 10 de enero de 1980. El
ejercicio se repite incorporando en cada iteracidn un dia al periodo de muestra y prediciendo
los 10 dias siguientes hasta agotar los datos del periodo en evaluacion (13731 iteraciones).

Tabla 8. Procedimiento para generacion de predicciones diarias.

Fin del periodo de . Horizonte de
Periodo de muestra . .
muestra prediccion
Primera Fecha; = Caudal (01/01/1951 | Caudal (01/01/1980
iteracién (i=1) 31/12/1979 hasta 31/12/1979) | hasta 10/01/1980)
Siguientes Fecha; = Caudal (01/01/1951 | Caudal (Fecha;+ 1
iteraciones (i) Fechai;+ 1 hasta Fechaj) hasta Fecha;+ 10)

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.1 Métodos de suavizamiento exponencial

Se evalla los diferentes métodos de suavizacién exponencial considerados en el
apartado 2.1 incluyendo las versiones con tendencia amortiguada de los mismos.

3.2.1.1 Holt. El método de suavizamiento exponencial doble considera la variacion en
el nivel y la tendencia de la serie para efectuar las predicciones. Se emplean dos parametros:

= Alfa (a): Parametro de la componente de nivel
= Beta (B): Pardmetro de la componente de tendencia.

Para el desarrollo del presente modelo, en adelante Modelo Holt, se utiliza una funcién
de optimizacion, que permite encontrar un pardmetro dptimo que minimice el error
cuadratico medio de las predicciones. Ademas, se hace uso de la transformacion logaritmica,
propia de la familia Box - Cox, con el objetivo de disminuir el impacto de la variabilidad propia
de la serie.

En cada ejercicio de prediccién se inicializan los parametros del modelo con los
pardmetros éptimos de la iteracién anterior. De esta manera, los pardmetros promedio
obtenidos para este modelo, siguiendo el procedimiento de evaluacidén descrito en el apartado
3.2 son:
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Tabla 9. Parametros promedio
estimados - Modelo Holt diario.

Parametros

a B
Holt 0.8144 0.0013
Fuente: Elaboracidn propia.

Modelo

El modelo queda expresado como:
2t+h|t = Ly + hT,
Donde:
L, = (0.8144)z, + (1 — 0.8144)(L¢—q + T¢_1)
T, = (0.0013)(L; — L;—1) + (1 — 0.0013)T;_;
h=1,2,..,10

El error cuadratico medio obtenido con este modelo para cada horizonte de prediccién
se encuentra en la Figura 22. Se puede resaltar que el error cuadratico medio incrementa a
media que aumenta el horizonte de prediccion. El valor minimo de ECMP alcanzado por el
Modelo Holt es 1.0901 x 10* mientras que el valor maximo es 4.1981 x 10%.

4
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Figura 22. ECMP vs h - Modelo Holt diario.

Fuente: Elaboracidn propia.
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3.2.1.2 Holt con tendencia amortiguada. Este método posee los mismos parametros
mencionados en el método de suavizacion doble e incluye un nuevo parametro que
amortigua la tendencia en observaciones futuras, al que se denomina como Fi (o).

Para el desarrollo de este modelo, en adelante Modelo Holt Damped, se utiliza la
funcién de optimizacién para la busqueda de los parametros éptimos. Del mismo modo, se
emplea también la transformacion logaritmica de la serie para reducir la variabilidad. En cada
iteracion, los parametros se inicializan con los parametros éptimos de la iteracion anterior.

Tabla 10. Parametros promedio estimados -
Modelo Holt Damped diario.

Parametros
Modelo
a B )
Holt 5
0.7701 | 0.3448 | 2.9103 x 10
Damped

Fuente: Elaboracion propia.

Como resultado, el modelo queda expresado como:
Zeyne = L + ((2.903x107°) + -+ + (2.903x10~>)™)T,
Donde:
L, = (0.7701)z, + (1 = 0.7701)(Ls—; + (2.903x107>)T,_,)
T, = (0.3448)(L; — Ly—1) + (1 — 0.3448)(2.903x1075)T,_,4
h=1,2..,10

El error cuadratico medio resultante para cada horizonte de prediccién esta
representado en la Figura 23. El valor maximo del ECMP se alcanza en el ultimo horizonte de
prediccién y tiene un valor de 4.1543 x 10%, mientras que el valor minimo se produce en el

primer horizonte de prediccidn con un valor de 1.0978 x 10
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Figura 23. ECMP vs h - Modelo Holt Damped diario.

Fuente: Elaboracion propia.
3.2.1.3 Holt-Winters aditivo. El método de suavizamiento exponencial triple es una
extension del método de suavizamiento doble y considera tres exponentes suavizantes, los

dos primeros correspondientes al nivel y la tendencia, acompafiados de un tercero que
corresponde a la estacionalidad. Los pardmetros considerados para este método son:

= Alfa (a): Parametro de la componente de nivel.
= Beta (B): Pardmetro de la componente de tendencia.

= Gamma (y): Pardmetro de la componente estacional.

En el desarrollo de este modelo, en adelante denominado Modelo Holt-Winters, se

hace uso de la misma funcion de optimizacion utilizada en el apartado 3.2.1.1 que permite

encontrar el parametro éptimo el cual reduce el error cuadratico medio de las predicciones.
La serie esta compuesta de caudales promedio diarios y para este modelo se presupone que
existe variacion peridédica y predecible cada afio, considerando una estacionalidad de 365 dias
(s = 365). Ademas, se realiza la transformacion logaritmica de la serie, para reducir el impacto
de la variabilidad de la misma. En cada ejercicio de prediccién, los parametros se inicializan

utilizando el pardmetro éptimo de la iteracidn anterior.

En consecuencia, los parametros obtenidos para este modelo son:
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Tabla 11. Parametros promedio estimados -
Modelo Holt-Winters diario.

Parametros
a B v
Holt-Winters | 0.6782 | 2.8565x 10! | 0.1014
Fuente: Elaboracidn propia.

Modelo

El modelo se expresa como:
2t+h|t =Ly + hT; + St+h—365(k+1)
Donde:
L = (0.6782)(z; — St_365) + (1 —0.6782)(Li—q + T¢—1)
T, = (2.8565x 107 ) (L, — L,_;) + (1 — 2.8565 x 1071 T,_,
St =(0.1014)(z; = Ly—q — Ty—1) + (1 — 0.1014)S;_365

h=1,2,..,10
_(h-1)
" 365

En la Figura 24 se puede comprobar el error cuadratico medio obtenido para cada
horizonte de prediccién. El error cuadratico medio para cada horizonte de prediccién obtenido
con el modelo Holt-Winters se muestra como un trazo un trazo céncavo. El minimo valor de
ECMP se obtuvo en el primer horizonte de prediccion con un valor de 1.2247 x 10* y el valor
maximo fue 4.3197 x 10* en el ultimo horizonte de prediccidn.
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Figura 24. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters diario.

Fuente: Elaboracién propia.
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3.2.1.4 Holt-Winters aditivo con tendencia amortiguada. Este método incluye los
parametros mencionados en el apartado 3.2.1.3 e incorpora el pardmetro Fi ($) que
amortigua la tendencia en observaciones futuras.

Este modelo, en adelante Modelo Holt-Winters Damped, emplea la funcién de
optimizacién para encontrar parametros éptimos. Asi mismo, se utiliza la serie transformada
en logaritmos para reducir la variabilidad. Se supone cambios regulares de la serie en periodos
de 365 dias (s = 365). En cada iteracidn, los parametros se inicializan con el pardmetro éptimo
de la iteracién anterior.

Tabla 12. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-
Winters Damped diario.

Model Parametros
odelo
a B Y ¢
Holt-Winters 2.9136 x
Damped 0.6777 | 0.3313 0.1014 10°

Fuente: Elaboracidn propia.

Por tanto, el modelo resultante se expresa como:
Zewnge = Le + (29136 x 107°) + -+ 4 (2.9136 x 107>)")T; + Spyn-3650k+1)
Donde:
Ly = (0.6777)(z; — St—_3¢5) + (1 — 0.6777) (L1 + (2.9136 x 10™>)T,_,)
T, = (0.3313)(Ly — L—1) + (1 — 0.3313)(2.9136 x 10™>)T,_,
Sy = (0.1014)(z; — Li—1 — (2.9136 x 10™°)T,_;) + (1 — 0.1014)S;_3¢s

h=1,2,..,10
(-1
S 365

El error cuadratico medio para cada horizonte de prediccidn se observa en la Figura
25. La curva del error cuadratico medio para cada horizonte de prediccidon de este modelo
tiene un comportamiento similar al Modelo Holt-Winters, con un valor maximo de ECMP de
4.3394 x 10* y un valor minimo de 1.2253 x 10%.
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Figura 25. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Damped diario.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.1.5 Holt-Winters multiplicativo. El método de suavizamiento exponencial triple
en su variacién multiplicativo considera los mismos componentes vistos en el apartado
3.2.1.3. Este método es usado en series que presentan una variacion estacional que cambia
proporcionalmente al nivel de la serie. (Hyndman & Athanasopoulos, 2018)

El modelo, al que en adelante se hara referencia como Modelo Holt-Winters
Multiplicativo, se vale de una funcién de optimizacion para hallar parametros 6ptimos,
asegurando la disminucién del error cuadratico medio. Se supone que la serie de caudal medio
diario experimenta fluctuaciones regulares en periodos anuales (s = 365). Debido a la
naturaleza del método, que trata las variaciones estacionales que crecen proporcional nivel,
no se utiliza las transformaciones de la familia Box-Cox. En cada ejercicio de prediccidn, los
parametros del modelo se inicializan con el parametro éptimo de la iteracién anterior.

Los parametros promedio obtenidos para este modelo se ubican en la Tabla 13.

Tabla 13. Parametros promedio estimados - Modelo Holt-
Winters Multiplicativo diario.

Parametros
Modelo
a B Y
Holt-Winters 09844 | 0.0294 | 0.4631
Multiplicativo

Fuente: Elaboracion propia.
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El modelo queda expresado como:
Zeynit = (Lt + AT)Sthn-3650k+1)

Donde:

Zt

L, = (0.9844)( )+ (1 —0.9844)(L,_y + Ty_1)

St—365
T, = (0.0294)(L; — L;—1) + (1 — 0.0294)T;_,
)4 (1 - 0.4631)S,_ses
Le g+ Ty
h=1,2,..,10
k+1
&= (365)

En la Figura 26 se observa el error cuadrdtico medio para cada horizonte de prediccién

obtenido con este modelo. En la grafica se puede distinguir el comportamiento erratico del

error cuadratico medio. Debido a las caracteristicas propias de la serie de caudal medio diario,
el modelo Holt-Winters Multiplicativo presenta errores muy altos y se reduce su capacidad de

S, = (0.4631)(

prediccion.

a1l
1A - — EGMP s h

Holt-Winters Multiplicativo |

10 8

ECMP
(=]

Figura 26. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo diario.

Fuente: Elaboracidn propia.
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3.2.1.6 Holt-Winters multiplicativo con tendencia amortiguada. Este método incluye
los parametros considerados en el apartado 3.2.1.5 e incorpora el parametro Fi ($) que
amortigua la tendencia en observaciones futuras.

El modelo, en adelante denominado Modelo Holt-Winters Multiplicativo Damped,
utiliza una funciéon de optimizacién para localizar los parametros éptimos. Se supone una
componente estacional de la serie de 365 dias (s = 365). En cada iteracidn, los pardmetros del
modelo se inicializan con los pardmetros dptimos de la iteracién anterior.

Tabla 14. Parametros promedio estimados - Modelo Holt-Winters
Multiplicativo Damped diario.

Parametros

a B Y ¢
0.4262 | 0.373 | 0.9256 0.000846

Modelo

Holt-Winters Multiplicativo
Damped

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo resultante se expresa como:
ZAt+h|t = (Lt + ((000084‘6) + + (0'000846)h)Tt)St+h—365(k+1)

Donde:

Zt

L, = (0.4262)( ) + (1 — 0.4262)(L,_, + (0.000846)T,_,)

St—365
T, = (0.373)(L; — Ly—1) + (1 — 0.373)(0.000846)T,_,

Zt
Li—; + (0.000846)T;_,

S, = (0.9256)( ) + (1 —0.9256)S,_3¢5

h=1,2..,10

(k+ 1)
b= 365

En la Figura 27 se aprecia el error cuadratico medio para cada horizonte de prediccién
obtenido con este modelo. Se observa que el comportamiento del error cuadratico medio
respecto al horizonte de prediccion es erratico, aunque en menor medida que el modelo Holt-
Winters Multiplicativo. El modelo no reacciona de manera favorable a las caracteristicas
propias de la serie de caudal medio diario, razén por la cual se reduce la capacidad de
prediccion.
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Figura 27. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo Damped diario.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.2 Métodos ARIMA

3.2.2.1 Identificacién. La serie consta de 24333 observaciones del caudal medio
diario, que siguen la distribucidn que se aprecia en la Figura 13. A causa de la variabilidad
presente en la serie, se requiere aplicar una transformacion de la familia Box-Cox que
revierta el comportamiento heterocedastico del caudal. La transformacion utilizada es la
transformacién logaritmica, resultando en la nueva serie descrita en la Figura 20, a la que se
denomina LC. Por ultimo, la modelizacion estadistica requiere que la serie sea estacionaria.
La serie LC tiene una media que no es constante, por lo que se toma una diferencia regular
de la serie. Esto consiste en restar al dato LC: con su inmediato anterior LCt.1. Esta nueva
serie, denominada DLC, es estacionaria como se muestra en la Figura 28.
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giferencia regular de logaritmos de Caudal Diario - Estacién Ardilla
T I T I T I

DLC

_4 1 1 1 1 1 1
1960 1970 1980 1990 2000 2010

Afio

Figura 28. Diferencia regular de logaritmos del caudal promedio diario.

Fuente: Elaboracidn propia.

Para definir el modelo ARIMA éptimo para predecir la serie, es necesario comprender
la correlacion existente entre los diferentes instantes en la serie temporal, con un desfase de
uno o mas periodos. El andlisis de la FAS y la FAP permite conocer la correlacién entre las

observaciones en el instante t hasta el instante t-k.

En la Figura 29 y Figura 30 se cumple que los coeficientes de la funcion decrecen de
manera exponencial. Tanto la FAS como la FAP muestran valores fuera de las bandas de
significatividad en la componente regular, lo que sugiere un modelo ARMA. No se identifica
valores significativos en los coeficientes estacionales y se infiera que la estacionalidad es lo

suficientemente débil para despreciarla.

Comparando la FAS y FAP obtenidas de la serie (Figura 31y Figura 32)contra las graficas
FAS y FAP tedricas, se percibe una gran similitud con el quinto ejemplo de la Figura 12, lo que
sugiere un modelo ARMA(1,1).
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Funcién de autocorrelacion para DLC
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)
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Figura 29. Figura 29. FAS para la serie DLC.

Fuente: Elaboracién propia.

Funcién de autocorrelacién parcial de DLC
(con limites de significacion de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 30. FAP para la serie DLC.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Funcion de autocorrelacion para DLC
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Figura 31. FAS para la serie DLC (Aumento).

Fuente: Elaboracidon propia.

Funciéon de autocorrelacion parcial de DLC
(con limites de significacién de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 32. FAP para la serie DLC (Aumento).

Fuente: Elaboracidn propia.

En resumen, para eliminar la tendencia de la serie y volverla estacionaria se requiere
de transformacion logaritmica (z; = z; = In (z;)) y una diferencia regular (d = 1). Ademas, la
FAS y FAP sugieren un patrén autorregresivo de orden 1 (p = 1) y un patrén de media mévil de
orden 1 (d = 1). El modelo ARIMA que subyace de este andlisis es ARIMA (1,1,1).

(1-¢:B)(1-B)'z;=(1-6,B)a,
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Al finalizar el ejercicio de prediccidn, se revierte la transformacién logaritmica, de
modo que:
A _ Al
Zevnie = €XP (Zeyn)r)
3.2.2.2 Estimacion. Se estimaron los pardmetros, siguiendo el método detallado en el

apartado 3.2, obteniendo un parametro promedio:

Value StandardError TStatistic FValne
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.63411 0.0080401 T78.86%5 0
MA{1l} -0.87304 0.005585 -156.21 0
Variance 0.1521 0.00077243 1%9%g.91 0

Figura 33. Parametros promedio estimados — Modelo ARIMA (1,1,1) diario.

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo ARIMA (1,1,1) estimado es:
(1-0.6341B)(1 —B)z; = (1 + 0.8730B)a;
Se confirma la validez del modelo al revisar el p-valor del contraste es menor al valor
critico de 0.05, confirmando que los coeficientes son necesarios para el modelo. Ademas, se
analiza los residuos del modelo. En la Figura 34 a la Figura 37 aprecia que la FAS y FAP

corresponden a ruido blanco.

Funcién de autocorrelacion para Residuos ARIMA(1,1,1) Diario
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)
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Figura 34. FAS para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario.

Fuente: Elaboracion propia.
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Funciéon de autocorrelacion parcial de Residuos ARIMA(1,1,1) Diario
(con limites de significacion de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 35. FAP para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario.

Fuente: Elaboracidon propia.

Funcion de autocorrelacion para Residuos ARIMA(1,1,1) Diario
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)
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Figura 36. FAS para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario (Aumento).

Fuente: Elaboracion propia.
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Funcidon de autocorrelacion parcial de Residuos ARIMA(1,1,1) Diario
(con limites de significacién de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 37. FAP para errores del modelo ARIMA (1,1,1) diario (Aumento).

Fuente: Elaboracidon propia.

El error cuadratico medio obtenido para horizonte de prediccion con este modelo se
observa en la Figura 38. Es posible notar que el error cuadratico medio aumenta en la medida
qgue el horizonte de prediccién se aleja de la data de muestra del modelo. La curva
representada es ligeramente cdncava y el valor maximo de ECMP obtenido con este modelo
es de 3.6285 X 10*.

g 100 ] ___ECMPvsh

Arima(1,1,1) |

15

Figura 38. ECMP vs h - Modelo ARIMA (1,1,1) diario.

Fuente: Elaboracién propia.
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3.3 Modelizacion semanal

La modelizacidn utiliza los datos del caudal promedio semanal recolectados en la
Estacion Ardilla. El periodo de evaluacién esta comprendido entre el 01 de enero de 1951 al
14 de agosto de 2017.

Los modelos realizan predicciones en un horizonte de 10 semanas (h = 10). Para
inicializar los modelos, se utiliza un periodo de muestra que comprende el caudal medio
semanal entre la primera semana de 1951 hasta la ultima semana de 1979. Las primeras
predicciones corresponden al caudal medio semanal de la primera semana de 1980 hasta la
décima semana de 1980. El ejercicio de prediccidon se repite incorporando en cada iteracion
una semana al periodo de muestra y prediciendo las 10 semanas siguientes hasta agotar los
datos del periodo de evaluacién (1953 iteraciones).

Tabla 15. Procedimiento para generacion de predicciones semanales.

Fin del periodo de

Periodo de muestra
muestra

Horizonte de prediccion

Semana; = Ultima
semana 1979

Primera
iteracion (i=1)

Caudal (Primera semana
1951 hasta Ultima
semana 1979)

Caudal (Primera semana
1980 hasta Décima
semana 1980)

Semana; =
Semanaii1+ 1

Siguientes
iteraciones (i)

Caudal (Primera semana
1951 hasta Semana;)

Caudal (Semana;+ 1
hasta Semana; + 10)

Fuente: Elaboracidn propia.

3.3.1 Métodos de suavizamiento exponencial

Se evalla los diferentes métodos de suavizacién exponencial considerados en el
apartado 2.1, incluyendo las versiones con tendencia amortiguada de los mismos.

3.3.1.1 Holt. El método considera dos ecuaciones de suavizamiento. La primera para
el nivel y la segunda para la tendencia. Los parametros utilizados son:

= Alfa (a): Parametro de la componente de nivel
= Beta (B): Parametro de la componente de tendencia.

Para el desarrollo del presente modelo, en adelante Modelo Holt, se utiliza una funcidn
de optimizaciéon, que permite encontrar un pardmetro dptimo que minimice el error
cuadratico medio de las predicciones. Se hace uso de la transformacién logaritmica para
disminuir el impacto de la variabilidad propia de la serie. En cada ejercicio de prediccién los
pardmetros del modelo se inicializan con los parametros éptimos de la iteracion anterior.

Los parametros promedio resultantes de aplicar el método descrito en el apartado 3.3
son:
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Tabla 16. Pardmetros promedio
estimados - Modelo Holt

semanal.
Parametros
Modelo
a B
Holt 0.8810 0.0114

Fuente: Elaboracidn propia.

El modelo queda expresado como:
2t+h|t = Ly + hT,
Donde:
L, = (0.8810)z; + (1 — 0.8810)(L¢—q + T¢—1)
T, = (0.0114)(L; — L¢—q) + (1 — 0.0114)T;_,
h=1,2,..,10

El error cuadratico medio obtenido con este modelo para cada horizonte de prediccidn
se encuentra en la Figura 39. La curva del error cuadratico medio es convexa y aumenta con
el incremente del horizonte de prediccidn. El valor minimo de ECMP es 1.9688 x 10y el valor
maximo es 16.919 x 104

%10 ECMP vs h
18 T T T T- T

Holt |

14 |
12 1

10

ECMP

Figura 39. ECMP vs h - Modelo Holt semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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3.3.1.2 Holt con tendencia amortiguada. Este método considera los mismos
parametros que el método de Holt y agrega un nuevo parametro, Fi (¢), con la funcion de
amortiguar la tendencia en observaciones futuras.

El modelo desarrollado, en adelante Modelo Holt Damped, utiliza una funcién de
optimizacién para la busqueda de pardmetros 6ptimos. Asi mismo, se emplea la serie
transformada en logaritmos, para reducir el impacto de la variabilidad. En cada iteracién, los
pardmetros se inicializan con los pardmetros dptimos de la iteracidén anterior.

Tabla 17. Pardmetros promedio estimados -
Modelo Holt Damped semanal.

Parametros
Modelo
a B )
Holt 0.8432 | 0.4587 | 2.346x10°
Damped

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo resultante se expresa:
Zewnge = Le + ((2.346x107°) + - + (2.346x107°)M)T,
Donde:
L, = (0.8432)z; + (1 — 0.8432)(L,_; + (2.346x1075)T,_;)
T, = (0.4587)(Ly — Ly—q) + (1 — 0.4587)(2.346x10™>)T,_,
h=1,2..,10

El error cuadratico medio resultante para cada horizonte de prediccién esta
representado en la Figura 40. El incremento del error cuadratico medio respecto del horizonte
de prediccion es aproximadamente lineal. El valor minimo de ECMP es 1.8852 x 104 en el
primer horizonte de prediccidon y el valor maximo es 10.789 x 104 en el ultimo horizonte de

prediccion.
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Figura 40. ECMP vs h - Modelo Holt Damped semanal.

Fuente: Elaboracion diaria.

3.3.1.3 Holt-Winters aditivo. El método considera tres ecuaciones de suavizamiento.
Las dos primeras correspondientes al nivel y la tendencia, igual al método de Holt, y se
afiade una tercera ecuacion que corresponde a la estacionalidad Los parametros
considerados por este método son:

= Alfa (a): Parametro de la componente de nivel.
= Beta (B): Pardmetro de la componente de tendencia.
= Gamma (y): Pardmetro de la componente estacional.

Para el desarrollo de este modelo, en adelante denominado Modelo Holt-Winters, se
emplea la misma funcidén de optimizacién utilizada en el apartado 3.3.1.1, que permite
encontrar los parametros dptimos que reducen el error cuadratico medio de las predicciones.
La serie estd compuesta de caudales promedio semanales y para este modelo se presupone
gue existe variacién periddica y predecible cada afo, considerando una estacionalidad de 52
semanas (s = 52). Ademas, se realiza la transformacion logaritmica de la serie, para reducir el
impacto de la variabilidad. En cada ejercicio de prediccidén, los pardmetros se inicializan
utilizando el parametro éptimo de la iteracidn anterior. Los pardmetros promedio obtenidos
son:
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Tabla 18. Parametros promedio estimados -
Modelo Holt-Winters semanal.

Parametros
a B v
Holt-Winters | 0.8292 | 5.6906 x 10* | 0.0451
Fuente: Elaboracidn propia.

Modelo

El modelo se expresa como:
2t+h|t =Ly + hT; + St+h—52(k+1)
Donde:
Ly = (0.8292)(z; — S¢_s52) + (1 — 0.8292)(Ly—q + Tr—1)
T, = (5.6906 x 10~*)(L; — L) + (1 — 5.6906 x 10™*)T,_,
St = (0.0451)(z — Ly—q — T;—4) + (1 — 0.0451)S;_5>
h=1,2,..,10

_ (-1

4 52

En la Figura 41 se puede comprobar el error cuadratico medio obtenido para cada
horizonte de prediccion. La curva del error cuadratico medio es ligeramente céncava y es
directamente proporcional al horizonte de prediccion. El valor maximo de ECMP es 9.1453 x
10y el valor minimo es 2.076 x 10%.

x10% ECMP vs h
10 ....... T T T —T— —_— T 1
Holt-Winters
9 | -
8 k
7r 5 =
=
o o ; |
]
5
5 | Ve -
L
./.
4 - .,/
.-/ 8
3r Fd 4
./".
2 £ L L L L 1 L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
h

Figura 41. ECMP vs h — Modelo Holt-Winters semanal.

Fuente: Elaboracién propia.
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3.3.1.4 Holt-Winters aditivo con tendencia amortiguada. Este método emplea los
mismos parametros detallados en el apartado 3.3.1.3 e incorpora un nuevo parametro con
el fin de amortiguar la tendencia en observaciones futuras, denominado Fi ().

Este modelo, en adelante Modelo Holt-Winters Damped, emplea una funcién de
optimizacién para la busqueda de pardmetros Optimos. De igual manera, se reduce la
variabilidad de la serie utilizando la transformacidn logaritmica. Se supone cambios regulares
de la serie en periodos de 52 semanas (s = 52). En cada iteracién, los pardmetros se inicializan

con los parametros dptimos de la iteracién anterior.

Tabla 19. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-
Winters Damped semanal.

Model Parametros
odelo
a B Y ¢
Holt-Winters 8.6562 x
Damped 0.8277 | 0.3448 | 0.0451 10°

Fuente: Elaboracidn propia.

En consecuencia, el modelo queda expresado como:
Zewnge = Le + ((8.6562 x 107°) + -+ + (8.6562 x 10™>)")T; + Sein_saqer1)
Donde:
L, = (0.8277)(z; — S¢_s3) + (1 — 0.8277) (L1 + (8.6562 x 10™5)T,_,)
T, = (0.3448) (L, — L,_;) + (1 — 0.3448)(8.6562 x 10~5)T,_,
Sy = (0.0451)(z; — Le—q — (8.6562 x 107>)T,_;) + (1 — 0.0451)S;_s,
h=1,2,..,10

(-1
- 52

El error cuadratico medio para cada horizonte de prediccidn se observa en la Figura

k

42. El comportamiento del error cuadratico medio con este método es similar al Modelo Holt-
Winters. En el primer horizonte de prediccion se obtiene el valor minimo de ECMP de 2.0708
x 10*y el valor maximo de 9.0039 x 10* se encuentra en el ultimo horizonte de prediccion.



79

- x10% i ____ECMPvsh

Holt—Wi_nters Damped |

ECMP
=3
L

Figura 42. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Damped semanal.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.1.5 Holt-Winters multiplicativo. Este método es usado en series que presentan
una variacién estacional que cambia proporcionalmente al nivel de la serie. (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018)

Utiliza los mismos parametros detallados en el apartado 3.3.1.3. El modelo, que en
adelante se denomina Modelo Holt-Winters Multiplicativo, se vale de una funcién de
optimizacién para encontrar los parametros éptimos, asegurando el menor error cuadratico
medio. Se supone que la serie de caudal medio semanal experimenta fluctuaciones regulares
en periodos anuales (s = 52). Debido a la naturaleza del método, no se emplean
transformaciones en la serie. En cada ejercicio de prediccidn, los pardametros del modelo se
inicializan con el pardmetro éptimo de la iteracién anterior.

Los parametros promedio obtenidos son:

Tabla 20. Pardmetros promedio estimados - Modelo
Holt-Winters Multiplicativo semanal.

Parametros
Modelo
a B Y
Holt-Winters 0.2673 | 0.0992 | 0.3085
Multiplicativo

Fuente: Elaboracion propia.

Por tanto, el modelo que resulta es:
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Zeynie = (Le + hT)Sern-s2k+1)
Donde:

t

Z
Le = (0.2673)(g
t_

) + (1 - 0.2673)(Lt_1 + Tt—l)
52

Tt = (0'0992)(Lt - Lt—l) + (1 - 0'0992)Tt—1

Zt
Ly + Ty

h=1,2,..,10
(k+1)
T 52
En la Figura 43 se observa el error cuadratico medio para cada horizonte de

S, = (0.3085)( ) + (1 — 0.3085)S,_s,

k

prediccidn obtenido con este modelo. El error cuadratico medio tiene un crecimiento
exponencial a media que se incrementa el horizonte de prediccion. Alcanza grandes
valores de ECMP, siendo el maximo de 2.7974 x 10° y el minimo de 2.7974. x 107

a
5.5 x10° : . E(IZ‘,MP vslh
Holt-Winters Multiplicativo |
.'l.l
2 - II|_
."I
1.5}
o |
E ,'I
) .-
L /
1
.'l.l
0.5
A
e
_/
= &
) -
D e = = o 1 | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 43. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo semanal.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.1.6 Holt-Winters multiplicativo con tendencia amortiguada. El método considera
los mismos parametros detallados en el método Holt-Winters Multiplicativo, agregando el

parametro Fi (¢) que amortigua la tendencia en observaciones futuras.
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El modelo a construir, en adelante denominado Holt-Winters Multiplicativo Damped,
emplea una funcidn de optimizacién para hallar los pardmetros éptimos que reduzcan el error
cuadratico medio de las predicciones. Se supone una componente estacional en la serie de 52
semanas (s = 52). En cada iteracién, los parametros del modelo se inicializan con los
pardmetros dptimos de la iteracidén anterior.

Tabla 21. Pardmetros promedio estimados - Modelo Holt-Winters
Multiplicativo Damped semanal.

Parametros

a B Y ¢
0.5490 |0.3487| 0.0127 0.4980

Modelo

Holt-Winters Multiplicativo
Damped
Fuente: Elaboracion propia.

El modelo resultante se expresa como:
Zesne = (L + ((0.4980) + -+ + (0.4980)")T;) St n-s2(k+1)
Donde:

Zt
L, = (0.5490)(5
t_

) + (1 — 0.5490)(L,_; + (0.4980)T;_,)
52

T, = (0.3487) (L, — Ly—,) + (1 — 0.3487)(0.4980)T;_,

S, = (0.0127)( ) + (1 —0.0127)S,_s,

t
L,_, + (0.4980)T,_,
h=1,2,..,10

_(k+1)

& 52

En la Figura 44 se aprecia el error cuadratico medio para cada horizonte de prediccién
obtenido con este modelo. En la grafica se observa un comportamiento erratico producto de
las caracteristicas propias de la serie de caudal semanal. El modelo presenta un error
cuadratico medio de gran magnitud, reduciendo la capacidad de prediccion.
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Figura 44. ECMP vs h - Modelo Holt-Winters Multiplicativo Damped semanal
Fuente: Elaboracion propia.

3.3.2 Métodos ARIMA

3.3.2.1 Identificacidn. La serie de caudal medio semanal cuenta con 3477
observaciones y una distribucién presentada en la Figura 15. Con el objetivo de reducir la
variabilidad de la serie, se requiere la utilizacion de una transformacion de la familia Box-

Cox. La transformacion aplicada para revertir el comportamiento heterocedastico es la

transformacioén logaritmica. La distribucién de la serie transformada se observa en la Figura

21, en adelante se denomina LCS. Para completar los criterios de estacionariedad

demandados por el método ARIMA, se busca que la serie transformada tenga una media
constante. Es necesario la toma de diferencias regulares de la serie. La serie resultante,

nombrada DLCS (DLCS: = LCS: — LCSt1), es estacionaria como se aprecia en la Figura 45.

Se analiza la correlacion entre las observaciones en diferentes instantes de tiempo
para definir el modelo ARIMA 6ptimo. Se emplean la FAS y FAP para evaluar la correlacién
entre las observaciones t hasta el instante t-k.

Analizando la Figura 46 y Figura 47, se observa el cumplimiento del decrecimiento
exponencial de las funciones. Ademds, se observa alternancia de signos y una forma
sinusoidal. Esta alternancia depende de los signos de los pardmetros y la forma sinusoidal se
explica con la existencia de raices complejas en la ecuacién caracteristica del proceso. Ambas
funciones muestran valores fuera de las bandas de significatividad en la componente regular,

ademas, existen algunos coeficientes ligeramente fuera de las bandas en la componente
estacional, por lo que se debe evaluar la inclusién en el modelo.
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Bigerencia rsl.\gular de IIogaritmculs de Cauuljal Sernarlral - Estarlzién Ardilla

1960 1970 1980 1990 2000 2010
Ao

Figura 45. Diferencia regular de logaritmos de caudal promedio semanal.

Fuente: Elaboracidon propia.

Funcion de autocorrelacion para DLCS
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)

1.0
0.8
0.6

04

i6

Autocorrelac n

0.2

0.0 == T e et TR T TR T TR I TR L th

02
04
-06-
08"
-10-

1 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
Desfase

Figura 46. FAS para la serie DLCS.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Funcion de autocorrelacion parcial de DLCS
(con limites de significacion de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 47. FAP para la serie DLCS.

Fuente: Elaboracion propia.

Comparando la FAS y FAP obtenidas de la serie con las graficas FAS y FAP tedricas,
existe una gran similitud con el ultimo ejemplo de la Figura 10, correspondiente a un modelo
AR (2), aunque también existe similitud con el quinto ejemplo de la Figura 12, lo que sugiere
un modelo ARMA (1,1). Se conviene considerar los modelos para la comparacion.

A fin de evaluar la relevancia de la componente estacional de la serie, se toma una
diferencia estacional, originando la serie denominada como D52DLCS, donde D52DLCS: =
DLCS: — DLCSt.52.

D52DLC - Estacion Ardilla

2.5 T

D52DLCS

1960 1970 1980 1990 2000 2010
Ano

Figura 48. Diferencia estacional y diferencia regular de
logaritmos de caudal promedio semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Los coeficientes de la FAS y FAP de la nueva serie D52DLCS decrecen de manera
exponencial. Se muestran valores fuera de las bandas de significatividad y se revela una fuerte
correlacién en la componente estacional.

Al comparar la Figura 49 y Figura 50 contra las graficas FAS y FAP tedricas, en la
componente regular se aprecia un comportamiento similar al quinto ejemplo de la Figura 12,
lo que sugiere un modelo ARMA (1,1). En el componente estacional se observa el
comportamiento marcado de un modelo MA (1), similar al presentado en el segundo ejemplo
de la Figura 11.

Funcion de autocorrelaciéon para D52DLCS
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)
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Figura 49. FAS para la serie D52DLCS.

Fuente: Elaboracion propia.

Funcion de autocorrelacion parcial de D52DLCS
(con limites de significacion de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 50. FAP para la serie D52DLCS.

Fuente: Elaboracién propia.
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En resumen, para eliminar la tendencia de la serie y conseguir la estacionariedad se
utiliza la transformacién logaritmica (z; = z{ = In (z;)) y también una diferencia regular (d =
1). El analisis realizado de la FAS y FAP sugiere tres modelos distintos.

El primer modelo con un patrén autorregresivo de orden 1 (p = 1) y un patrén de media
movil de orden 1 (q = 1), decantando en un modelo ARIMA (1,1,1).

(1-¢:B)1—-B)'z{ = (1-6,B)a,

El segundo modelo con un patrén autorregresivo de orden 2 (p = 2) y sin considerar un
patron de media mévil. El modelo que subyace es ARIMA (2,1,0).

(1—¢.B— ({szz)(l - B)lzé = ag
El tercer modelo considera un patrén autorregresivo de orden 1 (p = 1) y un patrén de
media mdvil de orden 1 (q = 1) para la componente regular. Ademas, se requiere de una

diferencia en la componente estacional (D = 1) y se considera un patron de media mdvil de
orden 1 (Q =1). El modelo resultante es ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s>.

(1-¢1B)(1—B)(A - B**)z = (1 - 6,B)(1 - 05,8°)a,

Al finalizar el ejercicio de prediccion, es necesario revertir la transformacion

logaritmica, de modo que:
A _ Al
Zevnie = €XP (Zeyn)e)

3.3.2.2 Estimacion. Se estimaron los pardmetros, siguiendo el método detallado en el
apartado 3.3, obteniendo como pardmetro promedio para los modelos:

ARIMA(l,1,1) Model (Gaussian Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant o 5] NaN NaN
AR{1} 0.21645 0.07317% 2.957 0.0030981
MA{1} -0.4518 0.068151 -6.6271 3.4246e-11
Variance 0.26415 0.00&28599 41.9497 0

Figura 51. Parametros promedio estimados - Modelo ARIMA (1,1,1) semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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BARIMA (2,1,0) Model (Gaussian Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 1] NaN NaN
AR{1} -0.21694 ). 018176 -11.935 7.T74%6e-33
AR{2} -0.14325 0.01825%9 ~7.8455 4.3119e-15
Variance 0.25642 ). 005631 45.537 0

Figura 52. Parametros promedio estimados - Modelo ARIMA (2,1,0) semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

ARTMA(1,1,1) Model with Seasonal MA(52) (Gaussian Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 NaN NaN
AR{1} 0.22241 0.067325 3.303¢6 0.000954¢61
MA{1} -0.45416 0.06291 -7.2192 5.2285e-13
SMA {52} 0.071732 0.017837 4.0216 5.7793e-05
Variance 0.25559 0.0054888 46€.565 0

Figura 53. Parametros promedio estimados - Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2
semanal.

Fuente: Elaboracion diaria.

Los modelos ARIMA estimados son:
ARIMA (1,1,1)
(1 -0.21645B))(1 — B)z{ = (1 + 0.4519B)a;
ARIMA (2,1,0)
(14 0.21694B + 0.14325B2)(1 — B)z; = a,
ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s>
(1 —0.22241B)(1 — B)(1 — B*?)z{ = (1 + 0.45416B)(1 — 0.071732B%%)q,

Se confirma la validez de los modelos al revisar el p-valor del contraste es menor al
valor critico de 0.05 en todos los casos, confirmando que los coeficientes son necesarios para
el modelado.

También se realiza el analisis de los residuos propios de cada modelo. De la Figura 54
hasta la Figura 59 se aprecia que la FAS y FAP de los modelos ARIMA (1,1,1) Semanal, ARIMA
(2,1,0) Semanal y ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s>.



88

Funcion de autocorrelacion para Residuos ARIMA(1,1,1) Semanal
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)
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Figura 54. FAS para residuos del modelo ARIMA (1,1,1) semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

Funcion de autocorrelacion parcial de Residuos ARIMA(1,1,1) Semanal
(con limites de significacion de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 55. FAP para residuos del modelo ARIMA (1,1,1) semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Funcién de autocorrelacion para Residuos ARIMA(2,1,0) Semanal
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)
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Figura 56. FAS para residuos del modelo ARIMA (2,1,0) semanal.

Fuente: Elaboracidon propia.

Funcién de autocorrelacion parcial de Residuos ARIMA(2,1,0) Semanal
(con limites de significacion de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 57. FAP para residuos del modelo ARIMA (2,1,0) semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.



90

Funcion de autocorrelacién para Residuos ARIMA(1,1,1)(0,1,1)_52
(con limites de significancia de 5% para las autocorrelaciones)
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Figura 58. FAS para residuos del modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

Funcion de autocorrelacion parcial de Residuos ARIMA(1,1,1)(0,1,1)_52
(con limites de significacion de 5% para las autocorrelaciones parciales)
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Figura 59. FAP para residuos del modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

Se observa que algunos valores superan ligeramente las bandas de significatividad,
denotando una posible correlacidon en la componente estacional en los dos primeros modelos.
Este comportamiento se reduce en el ultimo modelo que considera primeras diferencias en la
componente estacional, donde la FAS y FAP corresponden a ruido blanco.
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El error cuadratico medio obtenido para cada horizonte es la métrica que nos permite
observar el rendimiento de los modelos y estdn representados desde la Figura 60 a la Figura
62. En todas las graficas se aprecia que el error cuadratico medio aumenta a medida que se
incrementa el horizonte de prediccidon. Los modelos ARIMA (1,1,1) y ARIMA (2,1,0) presentan
un comportamiento mas lineal, mientras que la curva del modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 es
céncava. El modelo ARIMA (1,1,1) alcanzd un valor minimo de 1.8731 x 10* y un valor maximo
de 10.504 x 10%, el modelo ARIMA (2,1,0) alcanzé un valor minimo de 1.8866 x 10* y un valor
maximo de 10.630 x 10%,y el modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 alcanzé un valor minimo de 1.7875
x 10%y un valor maximo de 4.4557 x 10%.

- x10* ____ECMPvsh

| Arima(1,1,1) |
10 ' —_— S

ECMP
)
3,

Figura 60. ECMP vs h - Modelo ARIMA (1,1,1) semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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ECMP vs h
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Figura 61. ECMP vs h - Modelo ARIMA (2,1,0) semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 62. ECMP vs h - Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Capitulo 4
Comparacion de modelos

En este capitulo se compara los diferentes modelos de prediccidon univariante
desarrollados en el Capitulo 3. Todas las predicciones se han generado en el periodo del 01 de
enero de 1980 hasta el final de la data recaudada en la Estacidon Ardilla, siguiendo el
procedimiento detallado en el apartado 3.2 para el analisis del caudal con frecuencia diaria y
en el apartado 3.3 para el caudal con frecuencia semanal. Para realizar la comparativa se utiliza
diferentes métricas que permitan evaluar el rendimiento de las predicciones.

El primer criterio de evaluacion utilizado es el error cuadrdtico medio:
n
1 .2
ECMP = — (Zi _Zi)
n
i=1
Donde el menor valor de error cuadratico medio indica que la prediccidn realizada por
el modelo se acerca mas al valor real. Esta medida se caracteriza por penalizar en mayor
medida los errores de prediccidn muy altos. El ECMP no incrementa necesariamente con la
variacién de los errores sino con la varianza de la distribucion de frecuencia de la magnitud de
los errores.

El segundo criterio de evaluacidn utilizado es el error absoluto medio:

n
1
MAE = _lei —ZAlI
n .
i=1

Igual que el criterio anterior, valores cercanos a cero de error absoluto medio indica
una mejor aproximacioén de la prediccién al valor real. A diferencia del error cuadratico medio,
todas las diferencias individuales se ponderan por igual y no es tan sensible a valores atipicos.

El ultimo criterio a utilizar es el coeficiente de determinacion o R

Z?:l(zi - 21')2 . _ ECMP

R?2=1- =
?:1(Zi - Z_) 0'2

El coeficiente de determinacion representa la proporcion de varianza explicada por el
modelo. Puede tomar valores entre 1 y eo". Valores menores o iguales a cero indican que el
modelo no explica ninguna porcidn de la variabilidad de los datos.
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De esta manera, se puede cuantificar la capacidad predictiva de los modelos y optar

por el de mejor rendimiento.
4.1 Diario

A partir de los modelos desarrollados en el apartado 3.2 que incluyen métodos de
suavizamiento exponencial y métodos ARIMA, se seleccionan cinco modelos que se comparan
entre si:

= Modelo Holt
= Modelo Holt Damped
= Modelo Holt-Winters
= Modelo Holt-Winters Damped
= Modelo ARIMA (1,1,1)
Se excluyen los modelos Holt-Winters multiplicativos al presentar un ajuste pobre.

La evaluacién se realiza comparando el error cuadratico medio de los modelos, el error
absoluto medio y el coeficiente de determinacion para cada horizonte de prediccion (h = 10).

En la Figura 63 se aprecia la comparativa del error cuadratico medio producido por los
modelos en cada horizonte de prediccion. EIl comportamiento de los modelos que utilizan el
método Holt-Winters aditivo es similar. De igual forma, el comportamiento de los modelos
gue utilizan los métodos de suavizamiento exponencial doble es similar, siendo ligeramente
mejor el modelo con tendencia amortiguada. Estos modelos de suavizamiento exponencial
doble presentan un menor error cuadratico medio que los modelos de suavizamiento
exponencial triple, lo que revela una baja relevancia del componente estacional para la serie
de caudal medio diario. Esto se refuerza al observar la Figura 64 correspondiente al error
absoluto medio en cada horizonte de prediccién y la Figura 65 que muestra el R? en cada
horizonte de prediccién. Los modelos de suavizamiento exponencial doble presentan un
menor valor MAE y un mayor valor R? respecto a los modelos de suavizamiento exponencial

triple, indicando un mejor ajuste.

Ademas, es posible reconocer la superioridad del Modelo ARIMA (1,1,1) frente a los
modelos de suavizamiento exponencial, alcanzando el menor valor de ECMP y MAE, asi como
el mas alto R? en todos los horizontes de prediccion. El modelo obtiene un valor minimo de
1.0766 x 10* en el primero horizonte y el valor mdximo de 3.6285 x 10* en el Gltimo horizonte
de prediccidon para el ECMP. Con la métrica MAE obtiene un valor minimo de 36.74 en el
primer horizonte de prediccion y el maximo de 74.35 en el Gltimo horizonte y con la evaluacion
del R? obtiene el valor maximo en el primer horizonte con 0.8697 y el minimo en el dltimo
horizonte con 0.5608.



95

L
45 x107 . . ECFMP vs h ‘ .
Holt P Sl
——#— Halt Dampad - e =
4 | |------ Holt-Winters s e
- Holt-Winters Damped ,&#;3 =l =
————— Arimaf1,1,1) s e
‘-e( .2 -
35 [ 7 i = r- = -
‘EI// ',// <
% 3+ ’ //' -
Y #
2 F 4
| S
25+ e i .
r v
g/
I |
fi
/_/.1/
15 J/, :
.r{r{-
1'. 1 1 L | I 1 |
1 2 3 4 5 6 7 8 10
h
Figura 63. ECMP vs h - Comparativa frecuencia diaria.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 64. MAE vs h - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 65. R? vs h - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 22. Resumen ECMP vs h - Comparativa frecuencia diaria.

Holt Holt- Holt- 1\ rima
h Hplt Damped | Winters y ntaps (1,1,1)
P Damped "

10900.55 | 10977.95 | 12247.33 | 12253.44 | 10766.47
19293.72 | 19187.45 | 21281.22 | 21300.96 | 18191.64
24551.49 | 24408.56 | 27526.60 | 27567.12 | 22576.90
28082.60 | 28000.63 | 31987.00 | 32050.95 | 25462.18
31620.41 | 31576.37 | 35827.61 | 35916.31 | 27992.42
34826.06 | 34758.82 | 38908.16 | 39023.38 | 30200.49
37313.80 | 37155.93 | 40774.68 | 40913.97 | 32086.43
38865.59 | 38613.29 | 41535.11 | 41694.96 | 33525.79
40277.54 | 39946.28 | 42197.82 | 42375.59 | 34863.81

10 41981.31 | 41543.32 | 43197.19 | 43393.60 | 36285.38
Fuente: Elaboracidn propia.

O IN|O| L[| [WIN|F
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Tabla 23. Resumen MAE vs h - Comparativa frecuencia diaria.

Holt | Hott- | MO | agivia
h Holt Damped | Winters Winters (1,1,1)
P Damped "

37.3492 | 37.6757 | 40.5901 | 40.6151 36.7391
51.5637 | 51.7298 | 54.8944 | 54.9417 49.8228
59.0743 | 59.3121 | 62.8317 | 62.8964 56.3440
63.3644 | 63.6600 | 68.2291 | 68.3127 60.4354
66.9861 | 67.4679 | 72.3141 | 72.4231 63.6939
69.9365 | 70.6144 | 75.7339 | 75.8637 66.2135
72.6999 | 73.2520 | 78.4964 | 78.6528 68.7355
74.5842 | 75.1556 | 80.2865 | 80.4667 70.8350
76.0274 | 76.9688 | 81.1592 | 81.3662 72.5348

10 77.9985 | 78.8619 | 81.9551 | 82.1753 74.3484
Fuente: Elaboracidn propia.

O IN|O|LN|BA[WIN|PF

Tabla 24. Resumen R? vs h - Comparativa frecuencia diaria.

Holt | Holt- | MO | Ajima
h Holj Damped | Winters R (1,1,1)
P Damped "~

0.8681 0.8671 0.8518 0.8517 0.8697
0.7665 0.7678 0.7424 0.7422 0.7798
0.7029 0.7046 0.6669 0.6664 0.7268
0.6601 0.6611 0.6129 0.6121 0.6918
0.6173 0.6178 0.5664 0.5653 0.6612
0.5785 0.5793 0.5291 0.5277 0.6345
0.5484 0.5503 0.5065 0.5048 0.6117
0.5296 0.5327 0.4973 0.4954 0.5942
0.5125 0.5165 0.4893 0.4871 0.5780

10 0.4919 0.4972 0.4772 0.4748 0.5608
Fuente: Elaboracion propia.

O IN|O|LN|BAWIN|PFP

En el analisis de la serie del caudal medio diario, detallado en el apartado 3.1, se
observa que la distribucion de la serie varia segun las estaciones en cada afio (Figura 17). Por
esta razoén, se considera una evaluacién de las predicciones, diferenciando la estacién del afio
en la que se realizan. Se divide el afio en trimestres, donde el primer trimestre, de enero a
marzo, corresponde a la estacién de verano, el segundo trimestre, de abril a junio,
corresponde al otofio, el tercer trimestre, de julio a setiembre, corresponde al invierno y el
ultimo trimestre, de octubre a diciembre corresponde a la primavera.
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Se analiza el error cuadratico medio, el error absoluto medio y el coeficiente de
determinacion por horizonte de prediccion para cada uno de los trimestres antes detallados.

El primer trimestre es el mds complicado de predecir, pues la variabilidad de la serie
es mas acentuada en el verano (Figura 17). En la Figura 66 se aprecia el error cuadratico medio,
en la Figura 67 el error absoluto medio y en la Figura 68 el coeficiente de determinacidn. Los
modelos de suavizamiento exponencial doble son superiores a los de suavizamiento
exponencial triple, tal como se observa en todas las graficas, resaltando el Modelo Hol
Damped. Sin embargo, el menor rendimiento se obtiene con la utilizacién del Modelo ARIMA
(1,1,1), con la valores de ECMP mas bajos, desde 2.8804 x 10% hasta 9.1935 x 10%, los menores
valores de MAE desde 76.60 hasta 147.63 y el mejor R? desde 0.8333 en el primer horizonte
hasta 0.4681 en el ultimo.

El segundo trimestre, que corresponde al periodo de otofio, se presenta desde la
Figura 69 a la Figura 71 y muestra valores de error cuadratico medio y error absoluto medio
por debajo del trimestre anterior. A diferencia de este ultimo, el comportamiento de los
modelos es bastante distinto. Los modelos de suavizamiento exponencial doble presentan
menor error cuadratico medio y error absoluto medio que los de suavizamiento exponencial
triple, aunque esto varia en el ultimo horizonte debido al crecimiento aproximandamente
lineal de los errores. El Modelo ARIMA (1,1,1) mantiene el mejor rendimiento de todos los
modelos. El error cuadrético medio de este modelo alcanza un maximo de 5.0483 x 10%en el
ultimo horizonte de prediccidén, siendo el mas bajo en todos los horizontes de prediccidn. El
error absoluto medio es el mas bajo desde el segundo al noveno horizonte de prediccidn. Es
superado ligeramente por el Modelo Holt en el primer horizonte y el Modelo Holt-Winters en
el ultimo. El modelo ARIMA presenta el mayor R? en todos los horizontes de prediccidn, con
un maximo de 0.8784 en el primer horizonte y un minimo de 0.5324 en el dultimo.

El tercer trimestre, que responde al periodo de invierno, se muestra en la Figura 72 a
la Figura 74 y presenta los valores mas bajos de error cuadratico medio y error absoluto medio.
Los modelos que utilizan el suavizamiento exponencial triple mantienen los valores mas altos
de ECMP y MAE. Dentro de los modelos de suavizamiento exponencial destaca el Modelo Holt,
no obstante, el modelo que utiliza la metodologia ARIMA supera con amplitud su rendimiento.
El Modelo ARIMA (1,1,1) muestra el valor mas bajo de ECMP en el primer horizonte de
prediccién: 337, y el valor maximo de 809.38, los menores valores de MAE con 11.38 en el
primer horizonte y 18.21 en el Gltimo y el mayor R? con un valor méaximo de 0.7134 en el
primer horizonte de prediccién y un minimo de 0.3117 en el dltimo.

El dltimo trimestre, correspondiente a la estacion primavera, se presenta en la Figura
75 a Figura 77. El error cuadratico medio y el error absoluto medio se incrementa en gran
medida para los modelos de suavizamiento exponencial triple. Se obtiene los mejores
rendimientos con los modelos de suavizamiento exponencial doble y el modelo ARIMA. En la
grafica se aprecia una disminucion del ECMP en los ultimos horizontes de prediccidn para los



99

modelos de suavizamiento exponencial responde a la variabilidad muestral. La temporada de
primavera presenta valores atipicos producto de los afios en los que sucede el fenémeno del
nifio y esto afecta la variabilidad de la muestra (Figura 78). Indicadores como el error
cuadratico medio y el coeficiente de determinacidn se ven afectados por esta variabilidad, lo
cual se refleja en la Figura 75 y Figura 77 respectivamente. El error absoluto medio, al
ponderar por igual todas las diferencias individuales no se afecta gran medida. En la Figura 76
se observa que el Modelo ARIMA (1,1,1) presenta el menor error en todos los horizontes de
prediccidon, con un minimo de 10.53 en el primer horizonte y un maximo de 18.32 en el Ultimo

horizonte.
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Figura 66. ECMP vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 67. MAE vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 68. R? vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 69. ECMP vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 70. MAE vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 71. R? vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.

ECMP (3° Trimestre)

1400 i . A ,
==~ Holk .._--:.::;"-'@;_.;;;-—:_ o -‘____:“:%:'-:“?-'3::_--‘.._.
—#—— Holt Damped /"Hﬁ; -8
---<r--- Holt-Winters L
1200 | & Holt-Winters Damped ; i &
-------------Arima{1,1,1) //
/‘;it : %
1000 = = i
% ,// = .2 S
o 800 r 4 — e ="
L P/ ',,-""/ e
// ’_/’)I"’
600 V4 )F
e
{7
¢/
400 ;7 _
200 ; : ! : ' ' i !
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
h

Figura 72. ECMP vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 73. MAE vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 74. R? vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 75. ECMP vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 76. MAE vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracidn propia.
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R? (4° Trimestre)

Figura 78. Varianza Caudal (4° Trimestre) - Estacion Ardilla.

Fuente: Elaboracion propia.
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Fuente: Elaboracidn propia.
6 X 10* Varianza Caudal (4° Trimestre) - Estacién Ardilla
| Varianza (4° Trimestre) |
5r 4
B
Za4r | ]
4]
E |
= |
¥ 3 | -
(W]
N
c ‘ |
@
=Bt )
- |
[ i ‘ | .
II|IH
f I'. |
0 sl By W WL -J-JI Pag ooy P AT I e T 0 T
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020
Afo



106

Analizados los resultados por trimestre, es interesante también evaluar la variacién en
el rendimiento de las predicciones respecto al valor del caudal medido. En la Figura 14,se
representa en un histograma la distribucién de la serie de caudal medio diario. La mayor
frecuencia de caudal se encuentra en el intervalo de 0 a 500 m3/s. Por consiguiente, se
evaluara la evolucién del error cuadratico medio y el error absoluto medio respecto del caudal
real, en el intervalo de mayor frecuencia de la serie. El andlisis se realiza diferenciando el
rendimiento para cada horizonte de prediccion.

En la Figura 79 se presenta el error cuadratico medio respecto del caudal en el primer
horizonte de prediccion. Es evidente que el rendimiento disminuye a medida que el valor del
caudal aumenta. En un primer intervalo de 0 a 100 m3/s, el comportamiento de los modelos
es similar, con un ECMP bajo. Las diferencias se acrecientan a mayores valores de caudal,
donde los modelos de suavizamiento triple cuentan con mayor error de todos. El Modelo
ARIMA (1,1,1) obtiene el mejor rendimiento en el primer horizonte de prediccién, seguido del
Modelo Holt Damped como el mejor de los modelos basados en suavizamiento exponencial.
En la Figura 80 se muestra el error absoluto medio respecto del caudal. Dentro del intervalo
de 0 a 100 m3/s los modelos de suavizamiento exponencial doble junto al modelo ARIMA
presentan los menores valores de MAE. Sin embargo, con el aumento en los valores de caudal
los métodos de suavizamiento exponencial doble superan al modelo ARIMA. Esta diferencia
entre las dos métricas empleadas para la evaluacidn significa que los errores producidos por
los modelos de suavizamiento exponencial doble son de mayor magnitud que los producidos
por el modelo ARIMA, debido que son penalizados en mayor medida por el error cuadratico

medio.

En la Figura 81 se observa la misma gréfica, esta vez en el quinto horizonte de
prediccidn. Al compararlo con la Figura 79, se observa un aumento en los valores del ECMP.
Este mismo aumento se detecta en el error absoluto medio, al comparar la Figura 80y la Figura
82. Se aprecia que el Modelo ARIMA (1,1,1) consigue el menor error cuadratico medio a
medida que aumenta el valor del caudal, haciéndose mas notoria la diferencia al compararlo
con los modelos de suavizamiento exponencial. Al observar el error absoluto medio en la
Figura 82 se aprecia un comportamiento similar entre los modelos, obteniendo el menor MAE
con los modelos de suavizamiento exponencial doble y el modelo ARIMA en el primer tramo
del intervalo en evaluacién y el modelo ARIMA en el ultimo tramo.

Al observar la Figura 83, correspondiente al décimo horizonte de prediccion, se nota el
aumento en la escala del ECMP. El comportamiento se repite para el error absoluto medio,
presente en la Figura 84. El error cuadratico medio aumenta en funcién del valor del caudal y
el horizonte de prediccién. En esta ultima gréfica se distingue de mejor manera la diferencia
de rendimiento entre los modelos de suavizamiento exponencial y el modelo ARIMA, siendo
este Ultimo el que consigue el mejor rendimiento ante el aumento del valor del caudal. El error
absoluto medio mostrado en la Figura 84 presenta comportamientos similares de todos los
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métodos. Al evaluar los dos indicadores se deduce que, a pesar de presentar en promedio
errores similares, el modelo ARIMA produce errores de menor magnitud que los otros
modelos.
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Figura 79. ECMP vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccion.
Frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracion propia.

MAE vs (I.‘.audal Medit:.lo (h=1)

140 T
Holt
Holt Damped
120 = |-------- Holt-Winters =]
& Holt-Winters Damped 7
Arimai1,1,1) il Pl
100 - o
80 - e 3 Ay
H(J i
=
60 [ 1
v
40 =
a;..ﬁt.‘ :
20+ = ’__;E'gr_: 8 B
0 o | | | i
0 100 200 300 400 500

Caudal Medido

Figura 80. MAE vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccion.
Frecuencia diaria.
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Figura 81.ECMP vs Caudal Medido - Quinto horizonte de prediccién.
Frecuencia diaria.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 83. ECMP vs Caudal Medido - Décimo horizonte de prediccion.
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Fuente: Elaboracion propia.
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En definitiva, el Modelo ARIMA (1,1,1) presenta los mejores resultados de prediccidn,
dentro del abanico propuesto en el apartado 3.2.

4.2 Semanal

De los modelos presentados en el apartado 3.3, desarrollados en base a la serie
temporal de los caudales promedio con frecuencia diaria. Se seleccionan cinco modelos para
realizar la comparativa:

= Modelo Holt

= Modelo Holt Damped

= Modelo Holt-Winters

= Modelo Holt-Winters Damped
= Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s>

Se excluyen los modelos Holt-Winters multiplicativos por el mal ajuste. Tampoco se
incluye el Modelo ARIMA (1,1,1) y el Modelo ARIMA (2,1,0) debido a la existencia de
correlacién en la FAS y FAP de los residuos (Figura 54 a Figura 57).

La evaluacioén se realiza comparando el error cuadratico medio, el error absoluto medio
y el coeficiente de determinacién producido por los modelos seleccionados en cada horizonte
de prediccién (h = 10).

Esta comparativa se observa en la Figura 85 a la Figura 87, donde el Modelo Holt
Damped presenta un menor error cuadratico medio que los métodos de suavizamiento triple
hasta el quinto horizonte de prediccidn. Este modelo es superado en los horizontes siguientes,
siendo el Modelo Holt-Winters Damped el de mejor rendimiento dentro de los modelos de
suavizamiento exponencial, a partir del sexto horizonte de prediccion. Al revisar el error
absoluto simple se observa que el modelo Holt Damped presenta los valores mas bajo en
todos los horizontes de prediccién. Sin embargo, el Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s; es el
método que consigue el menor error cuadratico medio en cada horizonte de prediccion,
alcanzando un valor minimo de 1.7875 x 10* en el primer horizonte y un maximo de 4.4557 x
10% en el Ultimo horizonte y también el menor error absoluto medio, con un minimo de 51.65
en el primer horizonte y un maximo de 89.74 en el ultimo horizonte. El coeficiente de
dispersién que se aprecia en la Figura 87 refuerza la afirmacion, evidenciando que el modelo
ARIMA explica en mayor proporcion la varianza de la serie. En el primer horizonte obtiene un
valor R? de 0.7568 y en el Gltimo horizonte un valor de 0.3937.
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Figura 85. ECMP vs h - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 86. MAE vs h - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 87. R? vs h- Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

Tabla 25. Resumen ECMP vs h - Comparativa frecuencia

semanal.

Holt- ARIMA

h Holt Dal-:::e d W?:tlz-rs Winters (1,1,1)
Damped | (0,1,1)s,
1| 19688.41 18851.90 | 20759.93 | 20707.62 | 17875.03
2 | 32848.80 | 30093.13 | 33361.71 | 33096.80 | 24720.98
3 | 46150.89 | 40616.55 | 45513.43 | 45054.52 | 28902.69
4 | 60599.78 | 51021.94 | 56549.42 | 55496.03 | 32238.16
5| 76071.48 | 61346.49 | 65767.70 | 63978.08 | 35118.26
6 | 93550.12 | 72115.63 | 73125.20 | 71012.40 | 37487.97
7 | 112699.62 | 82840.60 | 79054.31 | 76846.36 | 39754.37
8 | 131148.64 | 91988.36 | 83290.87 | 81242.83 | 41630.36
9 | 150444.91 | 100576.72 | 87465.09 | 85698.60 | 43279.44
10| 169185.86 | 107894.13 | 91453.02 | 90038.67 | 44557.31

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 26. Resumen MAE vs h - Comparativa frecuencia semanal.

Holt

Holt
Damped

Holt-
Winters

Holt-
Winters
Damped

ARIMA
(1,1,1)
(0,1,1)s2

55.2233

54.1554

55.3910

55.3458

51.6489

74.3261

71.7545

75.6921

75.4301

62.4649

89.3740

85.2170

90.6623

90.2352

67.9260

104.6387

98.2748

103.5924

102.9726

72.6603

117.9188

108.8144

115.8814

115.1264

76.8625

131.8919

120.3661

126.9431

126.0533

80.2412

146.9014

130.8847

137.4581

136.5221

83.4741

159.6572

141.0557

147.0287

146.0804

85.5321

O (IN/OJUNN|P|WIN|F

173.3506

150.6969

155.2323

154.3075

87.5567

10

185.6160

158.9967

163.1328

162.3060

89.7392

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 27. Resumen R? vs h - Comparativa frecuencia semanal.

Holt- | ARIMA

h Holt Dai-rl:::)te d Wi-ilr?tlzrs Winters | (1,1,1)
Damped | (0,1,1)s>

1 0.7322 0.7435 0.7176 0.7183 0.7568
2 0.5531 | 0.5906 | 0.5461 | 0.5497 0.6637
3 0.3721 | 0.4474 | 0.3807 | 0.3870 0.6067
4 0.1754 | 0.3057 | 0.2305 | 0.2448 0.5613
5 -0.0352 | 0.1652 | 0.1050 | 0.1294 0.5221
6 -0.2731 | 0.0186 | 0.0049 | 0.0336 0.4899
7 -0.5337 | -0.1273 | -0.0758 | -0.0458 | 0.4590
8 -0.7847 | -0.2518 | -0.1335 | -0.1056 | 0.4335
9 -1.0473 | -0.3687 | -0.1902 | -0.1662 | 0.4111
10 -1.3023 | -0.4682 | -0.2445 | -0.2252 | 0.3937

Fuente: Elaboracién propia.

Como se detallé en el apartado 4.1, la distribucién de la serie de caudales varia en
funcién de la estacion del afo. Es relevante la evaluacion de la capacidad predictiva de los
modelos diferenciando la estacién del afio en la cual se predice. El afio se divide en trimestres,

donde cada uno representa una estacion del afio.

El primer trimestre, que alude a la estacion de verano, se representa desde la Figura
88 hasta la Figura 90. Los modelos de suavizamiento exponencial triple cuentan con el error
cuadratico medio mas alto en todos los horizontes de prediccidon, mismo comportamiento que
se repite en el error absoluto medio y el coeficiente de determinacion. Los modelos de
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suavizamiento exponencial doble presentan el mejor ajuste en los dos primeros horizontes de
prediccidn. Sin embargo, con el aumento del horizonte se reduce su capacidad de prediccién,
mientras que el error cuadrdtico medio y el error absoluto medio del Modelo ARIMA
(1,1,1)(0,1,1)s2 se mantiene como el mas bajo de la comparativa a partir del tercer horizonte
y alcanza un valor ECMP maximo de 1.3110 x 10° en el dltimo horizonte y un maximo MAE de
209.61. Ademas, el modelo cuenta con el coeficiente de determinacidon mas alto en el ultimo
horizonte de prediccidon, con un valor de 0.1745.

En la Figura 91 a la Figura 93 se presenta el segundo trimestre, correspondiente al
periodo de otofio. Los modelos de suavizamiento exponencial doble alcanzan los valores mas
altos de error cuadratico medio y error absoluto medio en todos los horizontes de prediccion.
El Modelo Holt-Winters Damped se presenta como el mejor de los modelos de suavizamiento
exponencial propuestos, con los valores mas bajos de ECMP y MAE. No obstante, el modelo
gue utiliza la metodologia Box-Jenkins es superior en todos los horizontes de prediccidn, con
valores de ECMP desde 1.6025 x 10* hasta 4.2775 x 104, valores de MAE desde 59.43 hasta
105.21y el mayor R?, desde 0.8113 hasta 0.4963.
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Figura 88. ECMP vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 89. MAE vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 90. R? vs h (1° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 91. ECMP vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 92. MAE vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 93. R? vs h (2° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

La Figura 94, Figura 95 y Figura 96 muestran el comportamiento de los modelos en el
tercer trimestre, que corresponde al periodo de invierno. En esta grafica se excluye a los
modelos de suavizamiento exponencial doble por presentar valores de ECMP y MAE muy
altos, dificultando la comparativa entre los modelos con menor error. Es evidente que el
Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s, obtiene el mejor rendimiento, con un valor maximo de ECMP
de 3.0908 x 103 en el Gltimo horizonte de prediccién y un valor MAE maximo de 23.02. El error
cuadratico medio producido por los modelos en este trimestre es alto en relacion a la varianza
de la muestra, razén por la cual el valor del coeficiente de determinacion es menor a cero a
partir del tercer horizonte de prediccién. En los meses de invierno, la serie temporal de
caudales medio toma valores bajos, con nivel muy constante. Siendo la serie tan horizontal en
este trimestre, las predicciones de los modelos resultan interesantes hasta el segundo o tercer
horizonte. En horizontes posteriores es mas efectivo predecir con el valor medio del caudal en
el trimestre. Para valores positivos del coeficiente de determinacidn, se interpreta que las
predicciones realizadas por el modelo son superiores a predecir utilizando la media de los
datos. Cuando el coeficiente es negativo, indica que la prediccion utilizando la media es mas
efectiva que la prediccion realizada con el modelo.

El dltimo trimestre, que hace referencia al periodo de primavera, se presenta en la
Figura 97 a la Figura 99. Se excluyen de esta grafica los modelos de suavizamiento exponencial
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triple por dificultar la comparativa al presentar valores muy altos de error cuadratico medio y
error absoluto medio. En este periodo, los modelos de suavizamiento exponencial doble
muestran un mejor rendimiento en la mayoria de horizontes de prediccion. El Modelo Holt
consigue los menores valores de ECMP en los dos primeros horizontes. El Modelo ARIMA
(1,1,1)(0,1,1)s2 cuenta con el ECMP mas bajo en el tercer y cuarto horizonte de prediccién. Por
ultimo, el Modelo Holt Damped obtiene el menor error a partir del quinto horizonte hasta el
décimo. Al observar el error absoluto medio, se puede notar que el Modelo Holt Damped
presenta los valores mads bajos, a excepcién del ultimo horizonte, donde es superado por el
Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s;. Al igual que el trimestre anterior, los valores de ECMP son altos
respecto a la varianza, y el coeficiente de determinacién es menor a cero después del quinto
horizonte de prediccidn. A partir de este punto, la prediccidn debe realizarse utilizando el valor
medio del caudal en el trimestre.
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Figura 94. ECMP vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 95. MAE vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 96. R? vs h (3° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 97. ECMP vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

23 MAE (4° Trimestre)
- Hott IS, —,4_
22 L Holt Damped | o™ L7 |
e Arima(1,1,1)(0,1.1),,, ===
21 - _— i
20 B //:" (S 1l
iii 19 )/ |
18 A |
.I r"/”
1 6 _ I_.""J..’r-"l.
f'f."fr
15/ |
14 1 1 | L 1 | i |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
h

Figura 98. MAE vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 99. R?vs h (4° Trimestre) - Comparativa frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.

Por ultimo, se realiza el analisis de la capacidad predictiva de los modelos con relacién
al valor del caudal medido. La distribucién de la serie de caudal medio semanal se muestra en
la Figura 16 y se aprecia que la mayor frecuencia de la serie se encuentra en el intervalo de 0
a 500 m3/s. Por esta razdn, la evaluacién del error cuadratico medio y el error absoluto medio
respecto del caudal real se centra en este intervalo. El andlisis se realiza diferenciando los
horizontes de prediccién.

El error cuadratico medio respecto del caudal en el primer horizonte de predicciéon se
visualiza en la Figura 100. Los valores de ECMP se incrementan ante el aumento en los valores
del caudal. En un primer intervalo de 0 a 100 m3/s, el comportamiento de los modelos es
similar, con valores de ECMP bajos. Las diferencias se manifiestan con el aumento del caudal.
Los modelos de suavizamiento doble presentan los valores mas altos de ECMP, mientras que
los modelos de suavizamiento exponencial triple tienen un comportamiento similar, con
valores de ECMP mas bajos. El modelo ARIMA supera a los anteriores, manteniendo el menor
error en tanto que que los valores de caudal aumentan. En la Figura 101 se observa el error
absoluto medio, donde el modelo ARIMA junto con los modelos de suavizamiento exponencial
triple tienen los valores mas bajos con el aumento del caudal.

En la Figura 102 y la Figura 103 se observan las mismas graficas, esta vez para el quinto
horizonte de predicciéon. El Modelo Holt presenta valores de ECMP y MAE muy altos, con un
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crecimiento exponencial del ECMP conforme aumenta el valor del caudal, y seguido por el
Modelo Holt Damped. El modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 consigue un rendimiento superior a
los modelos se suavizamiento exponencial, obteniendo el menor error cuadratico medio y
menor error absoluto medio en el intervalo de evaluacion.

La Figura 104 y Figura 105 muestra la comparativa en el décimo horizonte de
prediccidn. En este grafico se excluye a los modelos de suavizamiento exponencial doble por
presentar valores muy altos de ECMP y MAE, dificultando la comparativo de los otros modelos.
El modelo que utiliza la metodologia ARIMA es el que obtiene el mejor rendimiento, al
presentar el menor error absoluto medio y error cuadratico medio a lo largo de todo el
intervalo de evaluacion, superando al Modelo Holt-Winters y Modelo Holt-Winters Damped.
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Figura 100. ECMP vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccion.
Frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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MAE vs Caudal Medido (h = 1)
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Figura 101. MAE vs Caudal Medido - Primer horizonte de prediccién.
Frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 102. ECMP vs Caudal Medido - Quinto horizonte de prediccion.
Frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracién propia.
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MAE vs Caudal Medido (h = 5)
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Figura 103. MAE vs Caudal Medido - Quinto horizonte de prediccion.
Frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 104. ECMP vs Caudal Medido - Décimo horizonte de
prediccidn. Frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracidn propia.
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MAE vs Caudal Medido (h = 10)
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Figura 105. MAE vs Caudal Medido - Décimo horizonte de prediccion.
Frecuencia semanal.

Fuente: Elaboracion propia.

En resumen, en la mayoria de los analisis expuestos, el Modelo ARIMA(1,1,1)(0,1,1)s2

presenta el menor error en las predicciones respecto a los otros modelos de la comparativa.






Conclusiones

La presente investigacion realiza un andlisis de la serie temporal de caudales promedio,
con la informacion recopilada en la estacion meteoroldgica Ardilla ubicada en el rio Chira,
aguas arriba del Reservorio de Poechos. Los datos se agruparon con frecuencia diaria y
semanal, analizando un total de 67 afios, comprendidos en un periodo desde enero de 1951
a agosto de 2017.

En base a las series obtenidas, se elabord distintos modelos de prediccion univariante
gue satisfagan la necesidad de prever el valor del caudal para fines de operacion del
Reservorio de Poechos. Para el desarrollo de modelos, se considerd los métodos de
suavizamiento exponencial, en sus variantes de doble ecuacién de suavizado y triple ecuacién,
y la metodologia ARIMA desarrollada por Box-Jenkins.

Para reducir el impacto de la variabilidad de las series, se transformd las series
haciendo uso del logaritmo natural. Los modelos se desarrollaron utilizando las series
transformadas, a excepcién de los métodos de suavizamiento exponencial triple
multiplicativos, que consideran en su estructura la variabilidad estacional proporcional al nivel
de la serie.

El ejercicio de prediccidn se realizé considerando un horizonte de diez dias para la serie
de caudal medio diario y diez semanas para la serie de caudal medio semanal. En ambos casos
se considerd un periodo de muestra inicial, comprendido entre 1951 a 1979. Las predicciones
se realizan desde 1980 hasta al final de la data recaudada en 2017. En cada iteracion, el
periodo de muestra incorpora una unidad de tiempo. Se realizé con este método 13731
iteraciones para el andlisis diario y 1953 iteraciones para el andlisis semanal.

El valor del error cuadratico medio, el error absoluto medio y el coeficiente de
determinacion se utilizaron como indicadores de la capacidad predictiva. Se realizd la
comparativa entre los modelos, encontrando los mejores resultados para cada horizonte de
prediccién en los métodos ARIMA. El Modelo ARIMA (1,1,1) obtuvo el mejor rendimiento en
el analisis diario y el Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2 el mejor del andlisis semanal.

Con el objetivo de complementar el estudio, se analizaron los indicadores en los
diferentes horizontes de prediccion para cada trimestre del afio, que corresponden a las
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estaciones del afno. De igual manera, se incluyé el andlisis del error cuadratico medio y el error
absoluto medio respecto del valor del caudal, para evaluar la capacidad predictiva de los
modelos respecto al valor del caudal medido.

En conclusidn, el Modelo ARIMA (1,1,1) se selecciona como método de prediccidn para
la serie temporal del caudal promedio con frecuencia diaria y el Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s;
es seleccionado como el método de prediccion dptimo para la serie de caudal promedio
semanal.



Recomendaciones

Considerar la utilizacién de los modelos propuestos realizando estimaciones
adaptativas. La serie temporal del caudal del rio Chira cambia en funcion al tiempo y se
aprecian variaciones importantes en su comportamiento como los detectados en el analisis
trimestral. El uso de técnicas de estimacién adaptativa puede incrementar la exactitud de las
predicciones y se debe evaluar en base a las evaluaciones desarrolladas en esta investigacion,
considerando la capacidad de adaptacidn, la facilidad de uso y el coste computacional.

Incluir en el andlisis pardmetros externos como las precipitaciones o temperatura
registrados en la estacion Ardilla y también en estaciones aguas arriba como las estaciones El
Ciruelo, Visin, Puente Internacional y Paraje Grande, para mejorar la capacidad de prediccién
de los modelos.

En base al presente trabajo, investigar el empleo de nuevas metodologias de machine
learning, tal como métodos no paramétricos basados en knn (k-nearest neighbors) o la
utilizacién de redes neuronales. A través de estos métodos se obtener modelos con menor

error en las predicciones.
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