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Resumen de la tesis de Juan Pablo Medrano Barboza, presentada como
requisito parcial para la obtencién del grado de MAESTRO EN INGENIERIA -
del programa de Maestria y Doctorado en Ciencias e Ingenieria (MYDCI)
de la UABC. Ensenada Baja California, México, agosto del 2019.

ANALISIS MORFOMETRICO Y MODELACION ESTOCASTICA DE LA PRECIPITACION EN
LA CUENCA DEL RIO SINU, CORDOBA, COLOMBIA

Resumen Aprobado por:

Dr./é}fé{9/%lbérto‘Lépez Lambrafio

Director de Tesis

Se realizé el anadlisis morfométrico de la cuenca hidrografica del rio
Sina, Colombia, conformada por 3 subcuencas: Alto, Medio y Bajo Sinu,
las cuales tienen, un &rea total de 13972 km?. Se utilizdé el Sistema de
Informacién Geografico (SIG) vy, a partir de un Modelo Digital de
Elevaciones (MDE), cuya resolucidén es de 460mx460m, se calcularon los
parédmetros fisiograficos como la densidad de drenaje, factor de forma,
la compacidad y la curva hipsométrica, lo cual permitidé analizar las
caracteristicas geométricas, la red.de drenaje y el relieve de la cuenca.
Se encontrdé que la cuenca presenta elevaciones del orden de los 3000
m.s.n.m. y pendientes superiores al 30% en el Alto Sinu, mientras que
en el Medio y Bajo Sinu predominan llanuras planas con pendientes
inferiores al 3% y elevaciones menores a los 50 m.s.n.m. La densidad de
drenaje de la cuenca es de 1.59 km/km?, considerandose como drenaje bajo.
Posteriormente, se construyeron pbligonos de Thiessen con el fin de
determinar las estaciones climatolégicas que tuvieran influencia en 1la
zona de estudio, de esta manera, se seleccionaron 75 estaciones con al
menos 20 afios de registros de precipitacién. Usando la Funcién de
Autocorrelacién (AFC) y Autocorrelacidén Parcial (PACF), se construyeron
los correlogramas y se analizé la estructura de las series de
precipitacién, engontrando que tenian un comportamiento estacional y no
mantenian una tendencia a lo largo del periodo de registro. Se aplicd
la transformacién Box-Cox a los datos para garantizar la estacionariedad
y ajustar modelos de prondéstico. Tras probar dlstlntos modelos se
concluyd que los modelos tipo SARIMA son los mas adecuados para las
series de precipitacién de la zona de estudio. Usando el Criterio de
Informacién de Akaike (AIC) se determiné el orden del modelo optimo,
escogiendo el que tuviera un menor -valor de AIC. Mediante la construccidén
de una matriz de correlacidn se comprobd que existe relacidn entre las
series sintéticas de precipitacién obtenidas de los modelos SARIMA y los
parametros fisiograficos de la cuenca, lo que permite inferir el
comportamiento de la escorrentia superficial de la cuenca del rio Sinu,
encontrandose que las zonas del Medio y Bajo Sinu. son las mas
susceptibles a inundacidén y que en el Alto Sinu predominan los procesos
de tipo erosivo.

Palabras clave: Escorrentia superficial, cuenca hidrogréafica,
caracteristicas fisiograficas, ciclo hidroldégico, intensidad de la

. . % s ¥ =
precipitaciodn.
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1 INTRODUCCION

El agua es un componente esencial para la vida, fundamental
para el desarrollo del entorno, de los seres y organismos que en
¢l habitan, por tanto, es un elemento indispensable para la
subsistencia de la wvida humana (Steiner et al., 2014). Por esta
razbén, es 1importante el entendimiento de la dindmica espacio-
temporal de las variables hidrometeoroldgicas y, en particular, el
estudio de la precipitacidédn como pardmetro de entrada al ciclo
hidroldégico, dado que es la base para los estudios encaminados a
la cuantificacidén y administracidén adecuada del recurso hidrico
(Li et al., 2017). Teniendo en cuenta que la precipitacidén es una
variable que evoluciona en el tiempo y en el espacio, puede ser
estudiada de manera temporal, por medio del andlisis de series de
tiempo generadas a partir de registros medidos en una estacidn
climatoldédgica en intervalos de tiempo dados (dias, meses, afios,
etc.), o de manera espacial de forma que se pueda entender la
distribucién de las ©precipitaciones y los comportamientos
climatoldédgicos de una zona particular, a partir de caracteristicas
badsicas como la intensidad, la duracién y la frecuencia (Bhakar

et al., 2006; Sigrist et al., 2011; Yee, 2015; Wen et al., 2017).

Desde el punto de vista temporal, el principal inconveniente para
el estudio de series de tiempo de precipitacidén es la falta de
datos en los registros de las estaciones climatoldégicas. Para
superar este obstédculo, mUltiples investigadores empezaron a
trabajar con diversas técnicas y modelos que permiten generar
series de tiempo sintéticas de precipitacidén gque conserven la
estructura de las originales, logrando completar los datos
faltantes y generar series de tiempo de més longitud para analizar
el comportamiento de la variable (Chang et al., 1984; Kim et al.,

2013; Wang et al., 2013; Ben Alaya et al., 2015). Dentro de estas



técnicas, se destacan los modelos estocasticos que permiten hacer
pronésticos de fendmenos, como la precipitacidén, el caudal, la
temperatura, velocidad del viento, entre otros, que se
caracterizan por comportarse de acuerdo con leyes probabilisticas
(Sun y Furbish, 1997; Igelan, 2015). En consecuencia, se considera
que la serie observada es sbélo una de las posibles realizaciones
del proceso estocédstico y por ende, el prondstico es un posible
escenario y no es exacto, en otras palabras, cada serie observada
es Unica y no se repite, por lo que se busca un modelo que permita,
a partir de un andlisis probabilistico, generar una serie que se
comporte de la misma manera que la original y hacer predicciones

de su posible comportamiento (Chatfield, 1984).

Dentro de los modelos estocadsticos, los modelos autorregresivos de
media mévil (ARMA) se destacan por ofrecer buenos resultados a la
hora de representar la estructura de las series de tiempo; dichos
modelos tienen su origen en las investigaciones de Yule (1926;
1927), quién describid por primera vez los modelos autorregresivos
(AR), Slutzky (1937) que propuso los modelos de media mévil (MA) vy
Wold (1954) que introdujo los modelos mixtos ARMA. En general, los
modelos del tipo autorregresivo se caracterizan por determinar el
valor de una variable en un instante dado a partir de la componente
aleatoria inherente de la serie analizada y de los valores gue
toma la serie en los intervalos de tiempo anteriores, mientras que
los modelos de media mévil calculan el valor gque toma la variable
en el instante usando el promedio ponderado de las componentes
aleatorias los intervalos anteriores. También, existen variaciones
de los modelos autorregresivos como lo son los modelos periddicos
PARMA, los modelos ARMA con entradas auxiliares ARMAX, los modelos
autorregresivos integrados con promedios mdéviles ARIMA vy 1los
modelos ARIMA con componente estacional o SARIMA qgue permiten

generar series sintéticas temporales teniendo en cuenta las



variaciones ciclicas de los registros histdéricos (Cox y Miller,

1977; Chatfield, 1984).

Debido a esta variedad, 1los modelos autorregresivos han sido
ampliamente utilizados en la modelacién de datos
hidrometeoroldgicos (temperatura, radiacidn, evapotranspiracidn),
en estudios relacionados con cambio climdtico (Candela et al.,
2012; Bandopadhyay, 2016; Duangdai y Likasiri, 2017) y en otros
campos de la ciencia donde se requiera de la utilizacidn de datos
histdéricos para realizar prondsticos (Katsamaki et al., 1998;

Elfeki, 2006; Valencia y Alvarez, 2017).

Es necesario destacar, que la seleccidén del tipo de modelo de
pronéstico a utilizar depende de la escala de tiempo de la serie,
es decir, el tipo de modelo apropiado es distinto cuando 1las
observaciones de la serie estdn separadas por intervalos de tiempo
grandes (meses, afios), a cuando los registros estédn separados por
intervalos de tiempo pequefios (dias, horas, minutos). Respecto a
dichas escalas de tiempo, se ha encontrado que modelos como las
cadenas de Markov (modelos AR de orden uno donde se supone que las
series histdéricas analizadas tienen wuna distribucidén normal)
presentan buenos resultados para el andlisis de registros de
precipitacién diaria (Chapman, 1997; Sharma y Lall, 1999; Keller
et al., 2014; Breinl et al., 2015) mientras que los ARMA, ARIMA vy
SARIMA han resultado adecuados para series de tiempo con registros
mensuales (Etuk et al., 2013; Akpanta et al., 2015; Mahmud et al.,
2017) .

Existen otras metodologias que permiten estudiar el comportamiento
de las variables hidroldgicas a escala temporal; como lo son las
Redes Neuronales Artificiales, que al imitar el comportamiento del
sistema nervioso humano y estar formadas por una serie de elementos

informaticos (neuronas artificiales) conectados entre si, pueden



ser entrenadas para predecir el comportamiento de sistemas no
lineales como 1lo hicieron Valverde Ramirez et al. (2005) vy
Somvanshi et al. (2016), quienes utilizaron esta técnica para
realizar prondsticos de precipitacidén. También, estén los métodos
de geometria fractal y multifractal que permiten caracterizar la
estructura temporal y la ocurrencia de eventos de precipitacidn y
temperatura, por lo que han sido ampliamente usados en 1la
literatura como lo muestran Lépez-Lambrafio et al. (2017) en su

revisiodn.

En lo concerniente al andlisis espacial de la precipitacidén, los
estudios se realizan a nivel de cuenca hidrografica, entendiéndola
como un area drenada en parte o en su totalidad por varios cursos
de agua y delimitada por una linea imaginaria formada por 1los
puntos de mayor elevacidédn topogréafica, llamada parteaguas, que la
separa de las cuencas vecinas (Igbal et al., 2013). De esta forma,
asi como el ciclo hidrolégico es el concepto fundamental de 1la
hidrologia, la cuenca hidrogradfica es wuna wunidad hidrédulica
definida naturalmente y por lo tanto, se convierte en la base para
cualquier estudio de gestidédn del recurso hidrico (Sujatha et al.,
2014) . Desde esta perspectiva, la calidad del anadlisis depende de
la densidad de 1las estaciones climatoldégicas disponibles, es
decir, de la cantidad de estaciones por unidad de &rea. Por 1lo
anterior, para analizar la precipitacidédn en zonas en las que no se
cuenta con estaciones, es usual utilizar técnicas de interpolacién
espacial, con la limitacidén de que suelen depender en mayor medida
de la distancia geogréafica (Teegavarapu y Chandramouli, 2005; Yan
et al., 2012; Rahman y Lateh, 2017). De manera similar, se han
desarrollado metodologias para identificar zonas con regimenes de
lluvia homogéneos, de forma que sea posible evaluar el
comportamiento de la variable a escala regional (Moreno y Roldan,

1999; Goyal y Gupta, 2014).



Otro aspecto relevante al analizar una cuenca hidrografica es 1lo
relacionado a la morfometria, gque permite estudiar de manera
cuantitativa y desde un punto de vista matemdtico la configuracidn
de la superficie, asi como la forma y relieve (Chitra et al.,
2011) . Horton (1945) propuso las Dbases para la descripcidn
cuantitativa de la forma y la red de drenaje de una cuenca
hidrografica, ademés de las interrelaciones entre la morfometria,
el clima, la vegetacidén y las propiedades del suelo. Ademéds, se ha
establecido que dado el flujo unidireccional del agua, los procesos
en las partes altas de 1la cuenca, invariablemente, tienen
repercusiones en la parte baja y también, que las caracteristicas
morfométricas de la cuenca influyen de manera decisiva en la
respuesta hidroldégica de la misma; entonces, mediante el estudio
de su morfometria se logra describir e incluso predecir el
comportamiento de los caudales correspondientes a los cursos de
agua que la drenan y, por ende, cuantificar el potencial de agua

superficial y subterrédnea (Rai et al., 2017b; Ameri et al., 2018).

Por otra parte, la dindmica de la cuenca y su historia geoldgica
pueden ser descritas a partir de los pardmetros morfométricos como
el 4rea, la altitud, la pendiente, la forma, la densidad de drenaje
y la longitud de corrientes al correlacionarlos con los fendémenos
hidrolégicos como el escurrimiento. Dicho de otra manera, la
respuesta de una cuenca a una serie de eventos de precipitacidn
depende, por una parte, de las propiedades de la 1lluvia
(intensidad, duracién, frecuencia, etc.) vy por otra de las
caracteristicas fisicas, morfoldgicas y geoldgicas de la cuenca.
Por lo cual, al hablar de 1la correlacidén espacial de 1la
precipitacidén generalmente se analizan en primera instancia las
series de tiempo para luego combinarlas con informacidén espacial,
ya sea a través de algebra de mapas (Yoon et al., 2015; Kim et al.,

2016) o a través de la inclusidén de parédmetros de correlacidn



espacial en modelos estocasticos (Sigrist et al., 2011; Zheng vy
Thompson, 2011; Verdin et al., 2014; Demel y Du, 2015). De esta
manera, se puede establecer, que el conocimiento de las
caracteristicas morfométricas de una cuenca y el analisis de 1la
dindmica temporal de las precipitaciones es vital para la
planificacidén del uso del recurso hidrico superficial, los planes
de mitigacidén de sequias, el estudio de la erosidn, la construccidn
de mapas de inundacidén vy, en general, la toma de decisiones
relacionadas con el manejo integral del recurso hidrico dentro de

una cuenca.

La zona de estudio de la presente investigacidén es la cuenca
hidrogradfica del rio SintG, que tiene influencia en 23 municipios
de los departamentos de Cdédrdoba, Sucre y Antioquia en Colombia. De
acuerdo con la Corporacidén Autdénoma Regional de los Valles del
Sint y San Jorge (por sus siglas CVS), se caracteriza, debido a su
ubicacidén geogradfica y condiciones climdticas propias, por la
ocurrencia de inundaciones durante la época de precipitaciones, 1lo
cual sumado a la vulnerabilidad de 1las poblaciones por la
inadecuada gestidén territorial, sectorial y privada, tiene
consecuencias econdmicas, sociales y ambientales severas (CVS,

2014) .

Teniendo en cuenta lo anterior, se determinaron los parédmetros
morfométricos de la cuenca del rio Sinu y se estudidé el impacto de
la geometria, el relieve y la fisiografia en 1la respuesta
hidrolégica de 1la cuenca ante eventos de precipitacién. Se
utilizaron técnicas de andlisis de series de tiempo para determinar
los modelos tipo SARIMA optimos para los datos de las estaciones
climatolégicas seleccionadas por su influencia en la =zona de
estudio, y finalmente, se realizd un andlisis de correlacidén entre

los prondésticos obtenidos con los modelos, y las caracteristicas



morfométricas calculadas, lo que permitid corroborar la influencia
de las caracteristicas fisiograficas de la cuenca en el
comportamiento hidroldégico. De esta forma, ademads de tener una
caracterizacidn del comportamiento de los escurrimientos
superficiales de la cuenca, se logrd mejorar la calidad de 1la
informacién climatoldgica disponible en la regidén, al obtener
series de ©precipitacidén sin datos faltantes y modelos de
prondéstico, que ademds, sirven como herramientas a los entes
gubernamentales para la toma de decisiones y la implementacién de
medidas encaminadas a la gestidén integral del recurso hidrico y la
mitigacién de las problematicas asociadas a inundaciones y sequias
ocasionadas por la dinamica natural de las variables

climatolégicas de la zona.



2 ANTECEDENTES

Una de 1las herramientas méds utilizadas en la modelacidn
hidroldégica es sin duda el uso de modelos estocadsticos del tipo
autorregresivos ARMA (p,q) empleados en la modelacidn de la mayoria
de los procesos del ciclo hidroldégico, aplicados tanto a problemas
relacionados con la modelacién del flujo subterraneo (Elfeki,
2006), como a problemas relacionados con el régimen de lluvia vy
escurrimiento de una regidén. Por ejemplo, la prediccidén de la
precipitacidén para los periodos secos puede modelarse utilizando
cadenas de Markov y en general el método de Monte Carlo (Sanso y
Guenni, 1999; Thyer y Kuczera, 2003). También, se llevan a cabo
comparaciones entre los modelos autorregresivos y procedimientos
como las redes neuronales artificiales (ANN) o los métodos no
paramétricos (nearest-neighbours) (Toth et al., 2000; Ochoa-
Rivera, 2008). Sin embargo, si bien existen distintas herramientas
que permiten la generacidn sintética de series de tiempo anuales,
cominmente no se toma en cuenta la relacidén que existe entre los
valores finales de afio con los valores iniciales del siguiente. Es
por esta razdén que se presentan problemas debido a la escasa o
nula correlacidén al pasar de un afio a otro. Estos problemas son
evidentes cuando se utilizan modelos estocédsticos como los modelos
autorregresivos AR(p), modelos de promedios méviles MA(g) o 1los
autorregresivos de promedios méviles ARMA(p,q), el modelo de
Fiering anual, o la utilizacién de una funcidén de distribucién de

probabilidades (Meddahi, 2003).

A pesar de esto, los modelos autorregresivos, han permitido desde
hace més de wuna década, el estudio de diversas funciones de
autocorrelacién de las variables hidroclimatoldgicas que 1los
hidrélogos wutilizan para describir los procesos del ciclo

hidroldégico y se puede encontrar toda una gama de modelos y de



adecuaciones a los procedimientos tradicionalmente utilizados. Por
ejemplo, empleando modelos empiricos basados en series con valores
diarios, se crearon los esquemas ARMA-GARCH/EGARCH (Karanasos vy
Kim, 2003). A pesar de esto, los modelos autorregresivos
(especialmente los ARMA) siempre serviran como un parametro de
referencia de los resultados (Abrahart y See, 2000; Tingsanchali
y Gautam, 2000). Ademéds, los modelos autorregresivos también
permiten el estudio de los modelos conceptuales de los procesos
lluvia-escurrimiento para diversos escenarios climaticos (Lidén y

Harlin, 2000).

Dentro de las aplicaciones de los modelos estocdsticos para
prondéstico de precipitaciones, es importante mencionar trabajos
como el de Sanvicente-Sanchez vy Solis-Alvarado (2008) guienes
proponen un método para generar series sintéticas de precipitacidn
diaria buscando preservar la correlacidén espacial, temporal y de
magnitud de lluvia en una red de estaciones climatoldédgicas o en
una cuenca dividida en subcuencas. Por su parte Lee (2015) combind
las cadenas de Markov con modelos ARMA para generar series que
preservaban los momentos estadisticos de las originales; de manera
andloga Papalaskaris et al. (2016) us6 modelos SARIMA para analizar
los datos de precipitacidén mensuales; asi mismo, Cantet y Arnaud
(2012) trabajaron en un modelo de generacidén de precipitacidn
horaria logrando series sintéticas que conservan los estadisticos

de precipitaciones méaximas de cualquier duracién.

Respecto al estudio del cambio climédtico, sin duda los anéalisis
que utilizan sensores remotos tienen un papel muy importante en la
actualidad en este tipo de investigaciones y a su vez; los modelos
autorregresivos tienen una aplicacidén sobresaliente en el andlisis
de las imagenes que se utilizan para identificar los cambios de

diversas variables hidrometeoroldgicas (Piwowar y Ledrew, 2010).



También, se han utilizado modelos AR en el estudio de series de
precipitacién vy temperatura, permitiendo hacer prondsticos vy
brindar herramientas que permitan la toma de decisiones
encaminadas al aprovechamiento y proteccidédn de 1los recursos

naturales (Dabral et al., 20106).

Por otro lado, en paises como Estados Unidos, México y Colombia,
al ser afectados por el fendbmeno de E1l Nifio o La Nifia (ENSO),
existen diversos trabajos enfocados al anadlisis de estos episodios
relacionados con una variacidn, respecto a lo normal, promedio de
+0.5°C en la temperatura de la superficie del mar promediada
durante tres meses consecutivos (NOAA (National Centers for
Environmental Information), 2017). Por ejemplo, Sun y Furbish
(1997) utilizaron datos de estaciones ubicadas en la peninsula de
Florida vy encontraron valores altos en 1los coeficientes de
correlacién entre los datos de temperatura de la superficie del
mar y series de precipitacién estudiadas utilizando modelos
ARMA (0,1) concluyendo que los afios humedos se relacionan con el

fenémeno de E1 Nirfio.

En este dmbito, es importante destacar la investigacidén Ubilava y
Helmers (2013), guienes utilizaron modelos autorregresivos de
transicién suave conocidos como STAR con el fin de comparar su
desempefio contra el de los modelos del tipo AR al pronosticar la
ocurrencia de fendbmenos ENSO. Asi, lograron determinar gque los
modelos tienen mejores resultados y ademas, que los modelos no
lineales tienen un mejor rendimiento gque los lineales al estudiar
estos fendmenos. En el caso de Colombia, Carvajal-Escobar y Marco-
Segura (2005) analizaron 1las teleconexiones lineales entre el
fendémeno ENSO y los caudales mensuales del rio Cauca (Valle del
Cauca-Colombia), usando dos técnicas estadisticas multivariadas:

el andlisis de funciones ortogonales empiricas (FOES) y el andlisis
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de correlacidn candnica (ACC), ademds ajustaron modelos ARMAX para
predecir los caudales, utilizando 1las ©primeras componentes
principales y coeficientes candénicos de las variables
macroclimdticas como variables auxiliares en los modelos de
caudal, obteniendo mejoras en la prediccidén. Asi mismo, en el campo
de la prediccidén de caudales, actualmente diversos autores estan
realizando prondésticos en tiempo real gracias a la estimacidn de
pardmetros del modelo autorregresivo usando métodos de minimos

cuadrados ponderados (Mohammadi et al., 2006; Chao et al., 2008).

Sin duda estas metodologias son apropiadas para el analisis
temporal de wvariables hidroldbégicas, sin embargo, dqueda la
inquietud de la posible caracterizacidén de la distribuciédn
espacial de dichas variables usando funciones autorregresivas. Por
ejemplo, Rahman y Lateh (2017) wutilizaron modelos ARIMA para
generar series sintéticas de precipitacidén y temperatura en
Bangladesh, determinando 1los gradientes de estas variables vy
ademds, por medio de herramientas del Sistema de Informacidén
Geogréafica (SIG) % técnicas de interpolacidn espacial,
construyeron mapas del comportamiento de las variables en toda el
drea de estudio, pero trabajos como el de Rahman y Lateh, no tienen
en cuenta la influencia de las caracteristicas propias de cada

zona en el comportamiento de las variables estudiadas.

Es por esto, que la caracterizacidén morfométrica se convierte en
una herramienta fundamental en investigaciones de caréacter
hidrolégico y en estudios de manejo y conservacién de recursos
naturales (Igbal et al., 2013; Patel et al., 2013; Sujatha et al.,
2015; Mahmoud y Alazba, 2015; Ameri et al., 2018). En la literatura
se pueden encontrar diversos trabajos e investigaciones
encaminadas a evaluar el proceso lluvia-escurrimiento (Jenicek,

2007; Bhagwat et al., 2011; Bajabaa et al., 2014); como es el caso
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del trabajo de Gajbhiye et al. (2014), quienes caracterizaron la
cuenca del rio Manot en la India con el fin de determinar vy
priorizar las subcuencas mas susceptibles a la erosidn; por su
parte, Viramontes-Olivas et al. (2007) analizaron los parametros
morfométricos de la cuenca del rio San Pedro, Chonchos en
Chihuahua, México, encontrando que la densidad de drenaje es
influenciada por la cobertura vegetal y litologia, ademéds de
regular tasas de infiltracién y alimentacidén del flujo
subsuperficial que favorece el incremento del tiempo de
concentracidén y disminucidén del caudal punta, concluyendo que las
caracteristicas morfométricas disminuyen los efectos e impacto de
posibles inundaciones dentro de la cuenca. De forma similar, en
las investigaciones de Lépez-Lambrafio et al. (2013; 2017) se
cuantificdé el componente hidrico de la intercepcidén (cantidad de
agua retenida por las hojas, ramas y troncos de las plantas) en
vegetacidén semidrida vy se evaludé su efecto en la relaciédn
Intensidad-Duracidén-Frecuencia (IDF) encontrando que el porcentaje
promedio interceptado en vegetacidn herbidcea de 2.33% del total de
la precipitacién incidente; de esta forma se afectan las curvas
IDF en un 2.89% cuando sélo se considera cubierta vegetal herbacea
mientras que al plantear cubierta vegetal arbdérea se tiene un
efecto de 11.15%, y un 19.85% para el escenario que se conforma
por vegetacidén herbédcea y arbdrea. Por otro lado, Jena y Tiwari
(2006) lograron establecer pardmetros de correlacidén espacial a
partir de las caracteristicas morfoldégicas de una cuenca, sin
embargo, el andlisis se centrdé en la generacidn de hidrogramas
unitarios para zonas con caracteristicas similares y no en la

construccidn de series sintéticas.

Otra forma de utilizar las caracteristicas geomorfoldgicas de una
cuenca es determinar regiones homogéneas en las que la respuesta

hidroldégica ante un evento de precipitacién es igual. De esta
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manera, a partir de la correlacidén de estas caracteristicas con
las wvariables hidroldgicas se vuelve posible la transferencia de
informacién hidroldgica en sitios con datos faltantes o
susceptibles de completar (Escalante y Reyes, 2002). Asi,
partiendo de los métodos propuestos de Horton (1932; 1945), Schumm
(1956), Strahler (1957) y Shreve (1966), se ha logrado con éxito
la caracterizacidén de multiples cuencas alrededor del mundo a 1lo
largo de la historia, obteniéndose informacién confiable de la
respuesta hidroldgica y caracteristicas fisicas del suelo, como la
permeabilidad e incluso de la roca madre presentes. Sin embargo,
suelen resultar complejos vy demandan mucho tiempo (semanas,
incluso meses) al ser usados para el andlisis de grandes areas
(Rai et al., 2017a). Por tal razdn, en los uUltimos afios las
investigaciones hidroldégicas se han centrado en el uso del SIG,
dado que es una ciencia especializada en la manipulacidén de grandes
conjuntos de datos que permite optimizar el tiempo empleado para
su andlisis y entender la distribucidén espacial de las variables
analizadas; esto representa una mejora en la sistematizacidén de la
descripcidn % clasificacién de cuencas con diferentes
caracteristicas sin importar sus dimensiones y ademés, facilita
las comparaciones lo que resulta de gran utilidad en la hidrologia
(Vittala et al., 2004; Ozdemir y Bird, 2009; Wilson et al., 2012;
Gayen et al., 2013; Abboud y Nofal, 2017).

Por lo anterior, en la presente investigacién se busca determinar
los parédmetros morfométricos de la cuenca del rio Sint (Colombia)
usando el SIG con el fin de caracterizar su red de drenaje y la
morfometria. De esta manera, el andlisis de los resultados
obtenidos brindard informacidén Util para entender el impacto de la
forma y fisiografia de la cuenca en la respuesta hidroldégica de la
misma y, a partir de esto se podrd estudiar la dinédmica espacio-

temporal de la precipitacién en la zona de estudio mediante un
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andlisis de correlacidén con los prondsticos de los modelos SARIMA

obtenidos.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo general

e Determinar las caracteristicas fisiograficas de la cuenca del
rio SintG, Colombia, por medio del calculo de los parametros
morfométricos para describir el comportamiento de los

escurrimientos superficiales de la cuenca.

e Analizar la precipitacidén mediante modelos estocasticos tipo
SARIMA en la cuenca hidrografica del rio SinG para obtener

prondésticos de lluvia.

3.2 Objetivos especificos

e Evaluar la respuesta de los escurrimientos superficiales de
la zona de estudio mediante el cédlculo de los parédmetros
morfométricos para determinar la respuesta hidroldégico de 1la

cuenca ante eventos de precipitaciédn.

e Estandarizar las series de tiempo de precipitacién de las
estaciones climatoldgicas mediante la transformacidén Box-Cox

para garantizar la estacionariedad.

e Determinar la estructura de las series estandarizadas a
partir del analisis 1la funcién de autocorrelacidn vy
autocorrelacién parcial, los correlogramas % la
descomposicidén aditiva de series de tiempo para identificar

el tipo de modelo de prondstico éptimo para cada estaciédn.



Definir el modelo SARIMA 6ptimo para cada serie de tiempo de
precipitacidén usando el Criterio de Informacidn de Akaike,

para realizar prondsticos de lluvia.

Validar los modelos SARIMA utilizando el analisis de
residuales y la informacién disponible en las estaciones

climatolégicas, para realizar prondsticos de lluvia.

Obtener series sintéticas de precipitacidén que conserven la
estructura de las originales a partir de los modelos SARIMA

seleccionados, para realizar prondsticos de lluvia.

Construir la matriz de correlacién con los paradmetros
morfométricos y las series sintéticas de precipitacidén usando
el coeficiente de correlacidén con la finalidad de determinar
su relacidén e influencia en el comportamiento hidroldgico de

la cuenca.
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4 MARCO TEORICO

A la hora de estudiar el comportamiento hidroldgico de una
cuenca es de vital importancia analizar las caracteristicas
propias de la superficie terrestre con la finalidad de
relacionarlas con la susceptibilidad que pueda tener dicha cuenca
a una inundacién durante un evento de precipitacidédn. Para lograr
esto, se utilizan los parametros morfométricos que permiten
expresar en términos numéricos las caracteristicas de paisajes

complejos (Londofio Arango, 2001).

Los parametros morfométricos de forma  tienen particular
importancia por su relaciédn con el tiempo de concentracién y el
comportamiento de los caudales de escorrentia superficial, esto se
debe a que los escurrimientos se presentan de manera distinta
dependiendo de si la cuenca es circular o alargada, es decir que
el riesgo de avenidas o inundaciones en el cauce principal sera
distinto de acuerdo a la forma de la cuenca (Pareta y Pareta,

2011) .

Por otro lado, los pardmetros de la red de drenaje y de relieve
son importantes porque permiten determinar qué tan bueno es el
drenaje de la cuenca, o lo gque es lo mismo, gque tan réapido escurre
ante un evento de precipitacién. Ademds, en conjunto con los
pardmetros de forma permiten hacer inferencias relacionadas con la
litografia y la geologia, dado que existen correlaciones entre la
cobertura vegetal, tipos de suelo y pendientes del terreno con los

valores de los parédmetros morfométricos (Wilson et al., 2012).

El uso del SIG se convierte entonces en una herramienta fundamental
para el estudio de la morfometria de cuencas al permitir el
procesamiento de grandes cantidades de informacidén, lo que implica

que se pueden determinar los pardmetros morfométricos de una cuenca
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en menor tiempo y hacer estudios hidroldégicos de forma mas
eficiente que cuando se usa cartografia convencional (Sreedevi

et al., 2009).

Por su parte, el estudio de la precipitacidén es necesario con el
fin de poder describir detalladamente el comportamiento
hidroldégico de una cuenca. En este orden de ideas, el uso de
técnicas de series de tiempo como los modelos estocasticos son
vitales para entender la dinadmica temporal de las lluvias en la
zona de estudio. Ademéds, el uso de modelos tipo SARIMA que han
probado tener buenos resultados a la hora de analizar series de
precipitacién mensual, permite obtener series sintéticas sin datos
faltantes y prondésticos de lluvia (Mahmud et al., 2017). Esto
permite contar con series de precipitacién més largas que las
originales, lo que se traduce en una mejor comprensidédn del fendmeno
y en herramienta para cualquier estudio hidroldégico que se quiera

realizar en la cuenca (Keller et al., 2014).

La modelacién estocéstica de la precipitacidén en conjunto con los
andlisis de correlacidén con los paradmetros morfométricos permiten
entonces no sbélo explicar la estructura temporal de 1la
precipitacién sino su distribucién espacial en la cuenca y las
relaciones que existen entre las lluvias y la geomorfologia de 1la
cuenca, es decir, se puede hacer una descripcién detallada de cémo
serian los escurrimientos superficiales en la cuenca teniendo en
cuenta no sélo las caracteristicas morfométricas sino también el

comportamiento de la precipitacién propia en la zona.

4.1 Hipébtesis

Las hipdétesis de la presente investigacidén son:

18



. La modelacidén mediante el uso del SIG logra representar la

geometria y el relieve de la cuenca del rio Sinu.

. El uso del SIG en conjunto con el analisis de la cartografia
permite calcular los pardmetros morfométricos de la cuenca

del rio Sinut.

. Los paradmetros morfométricos de la cuenca del rio Sinu
permiten explicar la dindmica de los escurrimientos

superficiales de la zona de estudio.

. Los modelos estocasticos tipo SARIMA son apropiados para la
modelacidén de la precipitacidén mensual en la cuenca del rio

Sinu.

. Los modelos estocdsticos tipo SARIMA permiten obtener series
sintéticas de precipitacidén que mantengan la estructura vy

caracteristicas de las series originales.

. Las series sintéticas de precipitacién obtenida con 1los
modelos SARIMA tienen correlacién con los parédmetros

morfométricos de la zona de estudio.
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5 AREA DE ESTUDIO

La cuenca del rio Sinu se encuentra ubicada en la parte Noroeste
de Colombia, entre los 9°30'N a 7°05'N y los 76°35’0 a 75°15’0
(Figura 1). Tiene un area de 13972 km?, en jurisdiccidén de 1los
departamentos de Cérdoba, Sucre y Antioquia, y de acuerdo a 1lo
establecido por la Corporacidédn Autdnoma Regional de los Valles del
Sind y del San Jorge (CVS) estd dividida de acuerdo a sus
caracteristicas fisicas y bidéticas en 3 zonas que son: Alto, Medio

y Bajo Sinu (CVS, 2006).

En la Figura 1 se puede apreciar la localizacidén geografica de
Colombia, mientras que la Figura 2 permite apreciar los municipios
y departamentos en los que se ubica la cuenca del rio Sint. En
general, la cuenca se caracteriza por tener elevaciones inferiores
a los 300 m.s.n.m. en el Bajo y Medio SinlG, mientras que en el
Alto Sinu hay alturas superiores a los 1000 m.s.n.m., por lo que
el rio Sinu nace precisamente en el Alto SinG a una altura de 3400
m.s.n.m., recorriendo la cuenca de sur a norte hasta llegar a su

desembocadura en el mar caribe (CVS, 2000).

Por otro lado, los principales centros poblados se concentran en
la cuenca Alta (Tierralta) vy Media (Monteria, capital del
departamento de Cérdoba), y ademds, en la cuenca alta también se
encuentra la central hidroeléctrica URRA y el Parque Nacional

Natural Paramillo (Valbuena, 2017).
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5.1 Geomorfologia

Segun la CVS (2006), desde el punto de vista geomorfoldgico la
Cuenca se puede dividir en dos grandes unidades. La parte baja
agrupa las geoformas de origen marino, fluvio-lacustre y aluvial,
mientras que la parte Alta y en los bordes de la cuenca predomina
las colinas y montaflas. Esto obedece a 1la influencia de dos
procesos; el de orogénesis y el modelado. El primero originado por
fuerzas internas que generaron levantamiento, hundimiento vy
plegamiento, las cuales dieron lugar al nacimiento de zonas de
altitud presentes en la parte Alta de la Cuenca (montafias),
depresiones intramontafiosas y la depresidédn de la llanura. E1
segundo proceso estd relacionado con intensos eventos erosivos,
los cuales modelan las zonas relativamente altas, generando
depdésitos que han sido transportados por los sistemas fluviales

originados durante el levantamiento andino.

De esta manera, el Alto Sinu se caracteriza por cadenas de montafias
denudativas (moldeadas por la erosién), conformadas por rocas
sedimentarias consolidadas y no plegadas sometidas a intensa
diseccidén, al igual que rocas igneas y posiblemente metamérficas,
con mas de 300 metros de desnivel, cuyas cimas dependen de 1la
denudacién que éstas han sufrido vy laderas irregulares,
presentando una pendiente promedio superior al 30%. Por su parte,
el Medio SinG se caracteriza por procesos geomorfoldgicos
asociados con inundaciones periddicas y procesos de erosidén y
sedimentacién aluvial. Asi mismo, en la Cuenca Baja del rio Sinu
se encuentran e procesos asociados a sedimentacién fluvio-
lacustre, sectores de geoformas marinas Con  pProcesos de

sedimentacidédn y algunas zonas con inundaciones frecuentes.

Finalmente, en el Anexo A se puede observar el mapa geoldgico del

departamento de Cérdoba, en donde se aprecia que la cuenca del rio
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Sint estd conformada estructuralmente por los cinturones de San
Jacinto y del Sint y por 1la Cordillera Occidental. De forma
similar, se observa que a pesar de que gran parte del Alto Sinu
presenta un relieve montafioso, existen depdsitos aluviales, y que
en el Bajo y Medio Sint predominan depdsitos cuaternarios no
consolidados de origen aluvial, fluvio lacustre, y fluvio marinos

(Londofio y Gonzéalez, 1997).

5.2 Condiciones climaticas generales

De acuerdo con la informacidén meteoroldgica extraida de las
estaciones climatoldégicas a cargo del Instituto de Hidrologia,
Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM), la cuenca
del rio Sinu se caracteriza por tener un régimen de precipitacidén
unimodal con una temporada seca y una de lluvias al afio. La
temporada de lluvias inicia en el mes de abril y se extiende hasta
noviembre, y durante este periodo se generan mas del 80% de las

precipitaciones anuales.

Las méximas precipitaciones se presentan en el alto Sing,
alcanzando magnitudes superiores a los 4000 mm anuales, y va
disminuyendo de sur a norte, encontrdndose que en la parte del
bajo Sinu (desembocadura) es del orden de los 1300 mm. Del mismo
modo, se evidencidé que la temperatura media del aire estd por
encima de los 27°C y varia de sur a norte como lo hace la
precipitacién. De esta manera, en el alto Sind se tienen
temperaturas de hasta 17°C, mientras que en el resto de la cuenca

la temperatura supera los 32°C.
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6 MATERIALES Y METODOS
6.1 Parametros morfométricos

Estudiar las caracteristicas propias de las formas de 1la
superficie terrestre se logra a través de la morfometria, que
permite la cuantificacidén de diferentes rasgos de las superficies
con el fin de compararlas con otras (Londofio Arango, 2001). De
esta manera, los indices morfométricos de una cuenca son una
herramienta que permite interpretar y predecir su comportamiento

hidroldgico.

A continuacidén, se muestra la definicidén de los parametros
morfométricos y sus ecuaciones, obtenidas de la literatura; de
igual forma en el Anexo B se presenta una tabla resumen con las
ecuaciones, las variables necesarias para el célculo y 1los
resultados obtenidos para cada uno de los parametros morfométricos
de red de drenaje, de forma y de relieve determinados para la

cuenca del rio Sinu.

6.1.1 Numero de orden de los cauces

Para la clasificacién de los cauces se utilizdé el sistema de
Horton (1945), quien sugiridé que la corriente principal deberia
ser la de mayor orden. De esta manera, los afluentes gque no tienen
tributarios siempre se designan con orden 1, las corrientes de
orden 2 son las que reciben afluentes de orden 1; las de orden 3
deben recibir uno o méds afluentes de orden 2, pero también pueden
recibir tributarios de primer orden, y asi hasta encontrar el mayor

orden (Figura 3). En otras palabras, uUnicamente la unidén de dos

corrientes de orden u dard origen a una de orden u + 1.
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También es importante mencionar que el numero de orden es un
parametro muy sensible a la escala, por ejemplo, un estudio con
fotografias aérea puede revelar la existencia de cauces de orden
inferior a los que aparecen en un mapa escala 1:25000 por ejemplo

(Londofio Arango, 2001).

6.1.2 Constante de mantenimiento de cauces (Cn)

Este pardmetro corresponde al inverso de la densidad de drenaje
(Ecuacidén 6.1) y permite determinar la cantidad de km? necesarios
para el mantenimiento de 1 km de cauce (Schumm, 1956; Pareta vy

Pareta, 2011).

6.1.3 Densidad de drenaje (Dg)

El calificativo de cuenca bien o mal drenada es subjetivo, por

esta razdn Horton (1945) introdujo el concepto de densidad de

drenaje o longitud total (L) en kildémetros de las corrientes dentro

de la cuenca por unidad de area (Ad) como se describe en la Ecuacidn

6.2.
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De acuerdo a Monsalve (1995) el valor de la Densidad de drenaje
suele tomar valores entre 0.5 km/km?, para cuencas con drenaje
pobre, y 3.5 km/km?, para cuencas excepcionalmente bien drenadas.

En la Figura 4, se puede observar la red de drenaje del municipio

de Momil, que tiene un drenaje pobre con una DU; de 0.67 km/km?,

mientras que en la Figura 5 se aprecia la red de drenaje del

municipio de Valencia, que tiene un mejor drenaje con una Dd de

1.15 km/km?. De esta manera, es posible comparar la calidad del
escurrimiento superficial de varias cuencas aunque presenten areas

distintas.

6.1.4 Longitud del flujo terrestre (Lgt)

Horton (1945) definidé la longitud del flujo terrestre como la
distancia que debe recorrer el agua en la superficie del suelo
antes de 1llegar a 1los cauces de la red de drenaje, y ademas
determindé que es aproximadamente igual a la mitad de reciproco de

la densidad de drenaje (Ecuacidén 6.3).

6.1.5 Frecuencias de cauces (F)

Segtin Horton (1945) 1la frecuencia de cauces corresponde al
numero de cauces n~ por unidad de area (cauces/km?) como se muestra
en la Ecuacidén 6.4. Si bien es un pardmetro similar a la densidad

de drenaje, no son directamente comparables porque generalmente
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varian con el area de la cuenca, en otras palabras, una cuenca
grande puede contener tantos afluentes por unidad de area como una
pequefia. Por esta razdn se debe realizar un andlisis en conjunto
de ambos para el correcto andlisis del comportamiento de la cuenca

(Londofio Arango, 2001).

6.1.6 Sinuosidad de las corrientes de agua (S)

Los Cursos de agua naturales deben ajustarse a las
irregularidades del terreno en su recorrido, por lo que tienden
curvarse, desviarse o doblarse y por tanto ninguna corriente de
agua natural es recta, todos tienen cierto grado de sinuosidad.
Por esta razdn, han surgido diversos indices que permiten darle un
valor numérico a la sinuosidad. Mueller (1968) menciondé los 3
indices més utilizados y plantedé que el méds comun de ellos se
obtiene de dividir la longitud del rio entre la longitud de su
valle, de forma que los valores de sinuosidad mayores a 1 y menores
a 1.3 corresponden a rios sinuosos y los mayores a 1.3 corresponden
a rios con meandros; el segundo indice se calcula dividiendo 1la
longitud del curso de agua en una curva dada entre la longitud de
onda de la misma (A), mientras que el tercero se determina
dividiendo el thalweg o vaguada (linea de maxima profundidad),

entre la longitud del valle (Figura 6).

Considerando 1lo anterior, se decide wutilizar el 1indice de
sinuosidad total definido por Mueller (1968) como la relacidn entre

la longitud total de la corriente (km) y la distancia més corta
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entre el inicio y la desembocadura de la misma, L, (km) tal como

se muestra en la Ecuacidn 6.5.

£

De esta forma, este pardmetro da una medida de la velocidad de 1la
escorrentia de agua a lo largo de la corriente, dado que los rios
con alineamientos rectos se caracterizan por velocidades de flujo
mayores que los rios sinuosos. Si el valor del pardmetro es menor
o igual a 1.25 entonces la sinuosidad es baja y el alineamiento

del rio tiende a ser recto (Monsalve, 1995).

6.1.7 Razén de bifurcacién (Rp)

La razdédn de bifurcacidn es la relacidn de la cantidad de cauces

de un orden especifico (N?) y el numero de corrientes del siguiente

orden (Horton, 1945). Es un parédmetro que refleja tanto la
complejidad de las ramificaciones en la cuenca, como la forma
geométrica de la misma y, ademéds tiene relacidén con factores como

la pendiente y la fisiografia de la zona (Ecuacidén 6.6).
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Por otro lado, el promedio ponderado de la razdn de bifurcacidn
Rpm, permite determinar un valor representativo para toda el area
de estudio y se calcula multiplicando la relacidén de bifurcacidn
para cada par sucesivo de o6rdenes por la cantidad total de flujos
involucrados en la relacidédn y tomando la media de la suma de estos
valores (Schumm, 1956; Strahler, 1957), «como se muestra a

continuacidn:

= Z(Rbu / Rbu+l)(NU + NU+1) 6.7

o Z (Nu + Nu+l)

R

De acuerdo a la investigacién de Horton (1945) 1la razdn de
bifurcacién varia desde 2 para cuencas planas hasta 4 para las
cuencas montafiosas, por lo que es méds alto para las zonas con
topografia escarpada. También es importante mencionar que diversos
autores han encontrado que este pardmetro, y en general, las redes
drenaje tienen propiedades fractales. Por ejemplo, Rodriguez-
Iturbe et al. (1992) usaron la funcidén de ancho, obtenida
dividiendo 1la cuenca analizada en distintas &reas (celdas) vy
determinando la longitud que hay desde cada una de esas areas hasta
la salida de la cuenca, para graficar el numero de celdas contra
la distancia hasta la salida. De esta forma, Rodriguez-Iturbe
et al. (1992) lograron demostrar que el espectro multifractal de
la funcidén de ancho de una red de drenaje 6ptimo (minimizando el
gasto de energia), obtenida a partir de una cuenca de Peano como
condicién inicial, coincide con el espectro de una red natural de
drenaje y tiene una razdn de bifurcacidén de 4. Esto sugiere que
las redes de drenaje naturales muestran propiedades fractales

debido a que buscan minimizar el gasto de energia.
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6.1.8 Razén de longitud (R:)

De acuerdo a la investigacidén de Horton (1945), la razdn de
longitud es el resultado de la divisidén de la longitud promedio
del flujo de cualquier orden (L,, por la longitud promedio del
siguiente orden inferior (Ecuacidén 6.8). Asi, el wvalor de este
parametro permite hacer inferencias acerca de las caracteristicas
del suelo en la cuenca como la permeabilidad o la susceptibilidad

a la erosiodn.

Horton (1945) encontrdé que los valores de la razdn de longitud
varian de 2 a 3 de acuerdo al tamafio y la topografia de la cuenca.

También, se ha determinado que el valor esperado para una red de

drenaje o6ptimo es de 2 (Rodriguez-Iturbe et al., 1992).

6.1.9 Factor de forma (F¥)

Horton (1932) la define como la relacién entre el 4rea y el
cuadrado de la longitud méxima de la cuenca de drenaje (L:). De
forma que este pardmetro puede expresarse como se 1indica en la

Ecuacidén 6.9.
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De esta manera, entre menor sea el factor de forma la cuenca tiene
una forma mas alargada, en caso contrario, la cuenca tiende a tener
una forma redonda (Londofio Arango, 2001). El1 wvalor de este
coeficiente para una cuenca perfectamente circular es de 0.7854,
y entre mas pequefio sea su valor, mas alargada serd su forma.
Ademéds, Monsalve (1995) establece que una cuenca con bajo factor
de forma es menos susceptible a crecientes que otra del mismo
tamafio pero con mayor factor de forma, dado que es menos propensa
a tener una lluvia intensa simultdneamente en toda su superficie.
En la Figura 7, se observan las 65 subcuencas dgque conforman la
cuenca del rio SintG, y ademds, se aprecia que la subcuenca 1669
tiene una forma redondeada con un F, de 0.72, mientras que la

subcuenca 1552 tiene un F, de 0.19 y su forma es mucho mas alargada.

6.1.10 Razén circular (R:)

Miller (1953) define este pardmetro como la relacidédn entre el
drea de la cuenca y el &rea de un circulo que tiene la misma
circunferencia que el perimetro de la cuenca (Ecuacién 6.10). De
esta manera los valores de la razdén circular son menores e iguales
a 1, disminuyendo para cuencas alargadas (forma rectangular) vy
acercadndose a la unidad para cuencas redondas (Londofio Arango,

2001) .

donde P es el perimetro de la cuenca.
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En la Figura 7 se puede apreciar que la subcuenca 1522 tiene una

forma alargada mientras que la 1669 es mas parecida a un circulo.

Esto se refleja a la hora de calcular la Rc, encontrando que para

la subcuenca 1522 es de 0.23, mientras que para la 1669 es de 0.5

(m&s cercana a la unidad).

6.1.11 Razén de elongacién (Re)
Schumm (1956) menciona que la forma de una cuenca de drenaje
debe expresarse mediante la razdén entre el didmetro de un circulo

con la misma &rea de la cuenca (Q) y la médxima longitud de 1la

cuenca, como se establece en la Ecuacién 6.11. Al igual que la
razén circular, su valor tiende a la unidad para cuencas redondas

y a cero a medida que es mas alargada.

En la Figura 7 se observa que la subcuenca 1669 tiene una forma

redondeada con una Re de 0.96 (muy cercana a la unidad), mientras

que la subcuenca 1522 tiene una Re de 0.49 y su forma es mucho mas

alargada.
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6.1.12 Coeficiente de compacidad (Kc)

De acuerdo a la investigacidén de Horton (1932), el coeficiente
de compacidad es la relacidén entre el perimetro de la cuenca y el
un circulo con la misma area (Ecuacidén 6.12), por lo cual, entre
mas cercano a la unidad sea el resultado, mas circular sera la

cuenca.

En la Figura 7, se aprecia la subcuenca 1669, que al ser circular

tiene un Kc de 1.41, mientras que el valor para la subcuenca 1522

es de 2.08, por ser mas alargada.

6.1.13 Curva hipsométrica

La curva hipsométrica es definida por Strahler (1957) como la
grafica de una funcidén continua que relaciona la altura en el eje
(v) con el porcentaje de &rea acumulada en el eje(x), y permite
determinar la madurez de una cuenca. En general, las propiedades
de la curva tienden a ser estables en masas rocosas homogéneas vy
se adhieren generalmente, a la misma familia de curvas para una
combinacién geoldégica y climdtica determinada. Asi, la curva
hipsométrica representa el porcentaje de area acumulado igualado
o0 excedido para una cota determinada y, a partir de esta, se pueden
conocer caracteristicas fisiogradficas de la cuenca analizada, como

la presencia de planicies o cumbres escarpadas (Monsalve, 1995).
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La

Figura 6. Esquematizacidén de la sinuosidad de las corrientes de
agua. Se muestra el curso natural de una corriente y se sefiala
que el Thalweg no coincide con el eje central de la misma

6.1.14 Tiempo de concentracién (Tc)

Este pardmetro permite determinar el tiempo que la lluvia que
cae en el punto més distante de la corriente principal de una
cuenca tarda para llegar a dicha corriente. Esto implica que este
es el tiempo para el cual toda la cuenca empieza a contribuir al
flujo del agua superficial (Chow et al., 1994; Monsalve, 1995). Se

calcula de la siguiente forma:

0.77

T = 0.0663 2 6.13

0.385
S
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6.2 Andlisis de series de tiempo y modelos estocasticos

Una serie de tiempo es una coleccidn de observaciones hechas de
forma secuencial en el tiempo, ya sea a escala horaria, diaria,
mensual o anual, y su estudio tiene aplicaciones en disciplinas
como la econometria (variacidén de precios), la meteorologia
(comportamiento de la temperatura o la precipitacidn), demografia
(cambios en la poblacidén) y el mercadeo (comportamiento de las
ventas). Se dice que pueden ser continuas, si las observaciones
son realizadas de forma continua en el tiempo, o discretas cuando
las observaciones se toman en intervalos de tiempo dados
(usualmente iguales). Ademas, una caracteristica importante de las
series de tiempo es que las observaciones usualmente no son
independientes y, por tanto, se debe tener en cuenta el orden de
las observaciones para su analisis. De esta forma, cuando las
observaciones sucesivas son dependientes, se pueden predecir
valores futuros a partir de las observaciones pasadas y asi, cuando
la serie puede ser predicha de forma exacta, se dice dgque es
determinista; sin embargo, la mayoria de las series son
estocasticas, lo que quiere decir que los valores futuros dependen
s6lo en parte de las observaciones pasadas, por lo que las
predicciones exactas son imposibles y en lugar de eso, se considera
que sus valores futuros tienen una distribucién de probabilidad
condicionada por el conocimiento de sus valores pasados

(Chatfield, 1984).

6.2.1 Grafico de las series de tiempo

El primer paso para el andlisis y prondéstico de series de tiempo
es graficar las observaciones en funcién del tiempo (Figura 8);

esto, debido a que a partir de esta representacidn grafica es
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posible obtener informacidén importante de los datos, como lo es la
posible presencia de tendencia, estacionalidad, valores atipicos,
puntos de inflexién o discontinuidades repentinas. Se debe tener
cuidado a la hora de escoger la escala (horas, dias, meses, afios,
etc.) y el tipo de grafico a utilizar (ya sea una linea continua
0 puntos separados), dado que esto afectard la forma en que se ve
el grafico y, por ende, influenciara el juicio de quien lo analice.
De esta manera, el grafico de la serie puede considerarse como
punto de partida para escoger un modelo y realizar un prondstico

adecuado (Chatfield, 1984).
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Figura 8. Graficas de la serie de la estacidén Ciénaga de Oro a
diferentes escalas (anual, mensual y diaria)
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6.2.2 Estimacién de datos faltantes

Es frecuente que en las estaciones meteoroldgicas se presenten
datos atipicos, falta de datos e interrupciones en los registros.
Esto puede deberse a multiples motivos como lo son la negligencia
del operador, errores en las lecturas, cambios de ubicacidén de 1la
estacidén o fallas del equipo de medicidén. Para poder realizar un
andlisis de las series de tiempo de variables hidrometeoroldgicas
es necesario contar con una serie sin vacios, es por esto que, se
han desarrollado diversas metodologias que permiten el calculo de

los datos faltantes, como son los siguientes:

6.2.2.1 Correlacidén lineal

Este método consiste en el cdlculo de los valores inexistentes
por el ajuste, a través del método de los minimos cuadrados de una
recta de regresién lineal del tipo y=mx + b (Ecuacidén 6.14) entre
las series de tiempo de dos estaciones climatoldgicas: una con
datos incompletos (presencia de vacios en el registro), que es la
variable dependiente (y), y otra completa (sin datos faltantes en
el registro), que proporciona la variable independiente (x). Para
poder aplicar este método, la hipdétesis de partida es gque entre
las dos series a comparar existe una correlacidén apreciable, de
tal modo que las variaciones que se producen en ambas son similares

(Barreda, 2004).

P = mP + b 6.14

x
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donde m y b son parametros correspondientes a la ecuacidn de 1la

recta, mientras que P es la precipitacidén en la estacidn auxiliar.

6.2.2.2 Razdén normal

Este método permite calcular el dato incompleto, Py, de una
serie, a partir de los datos de las series de estaciones vecinas
contemporaneas, que presenten un alto grado de correlacidn con la
serie a completar, lo cual consiste en multiplicar la precipitacidn
de cada estacidédn por el cociente de los promedios de la serie de
trabajo y la auxiliar, como se muestra en la Ecuacidén 6.15 (Paulhus

y Kohler, 1952; Barreda, 2004).

donde Py es el dato perdido para el dia, mes o afio en la estacidn
x, Ny es la precipitacién media diaria, mensual o anual en la
estacién de dato faltante x, Na,Ng,..,N, es la precipitacién media
diaria, mensual o anual en las estaciones auxiliares (medias de
todas las histéricas) y Pa,Ps,..,P, corresponde a la precipitacién
mostrada en las estaciones auxiliares el dia o mes o afio en el gque
falta el dato en la estacidén x (Paulhus y Kohler, 1952; Barreda,

2004) .
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6.2.2.3 Modelo ClimGen

El método utilizado por este modelo consiste en cadenas de
Markov de 2 estados. Dichos estados son calculados de forma
individual a partir de 1los datos de la estacién usando de
probabilidades condicionales, de forma que  corresponde a un dia
htmedo luego de un dia seco y A a un dia seco seguido a un dia
htmedo, tal como se muestra a continuacidén (Nicks et al., 1990;

Esquivel et al., 2015):

donde P(W/D) es la probabilidad de que ocurra un dia con
precipitacién, dado que el dia anterior no hubo lluvia, P(D/D) es
la probabilidad de gue haya un dia sin precipitacién, dado que el
dia anterior tampoco pasd, P(D/W) es la probabilidad de que se
tenga un dia sin precipitacién, dado que el dia anterior si lloviéd
v, P(W/W) es la probabilidad de que un dia llueva, dado que el dia
anterior también 1llovié (Nicks et al., 1990; Esquivel et al.,
2015). En cuanto a la magnitud de la precipitacién, el modelo
ClimGen asume una distribucién de probabilidad Weibull, tal como
se muestra en la Ecuacidén 6.16, donde F(P) es la probabilidad
acumulada de la cantidad de precipitacién igual o menor que P,
mientras que o y B son parametros de la funcidén de distribucidn
que se calculan mensualmente (Selker y Haith, 1990; Mckague et al.,

2003) .
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Del mismo modo, la Ecuacidén 6.17 (donde r es un numero aleatorio
entre 0 vy 1) determina la magnitud para cada evento de

precipitacién (Mckague et al., 2003).

P = ﬂ[—ln(rﬂ; 6.17

6.2.3 Series sintéticas de precipitacién

Ademéds de las dificultades que se tienen a la hora de hacer
estudios relacionados con el comportamiento de 1las variables
hidrometeoroldégicas debido a la falta de datos, existe el
inconveniente de que en ocasiones no se cuenta con una cantidad de
datos 1lo suficientemente grande como para tomar decisiones
relacionadas con la planificacién del recurso hidrico; por lo que
el andlisis de series de tiempo y, particularmente, la construccién
de modelos matemdticos que permitan generar registros hidroldégicos
sintéticos para pronosticar eventos hidroldgicos, detectar
tendencias, completar los datos faltantes y ampliar los registros,
se han convertido en herramientas importantes en la hidrologia
(Momani, 2009). Se establece entonces, que una serie sintética es
aquella generada por un modelo matematico y que preserva la
estructura (momentos estadisticos) de 1la serie original y su

importancia radica en que tienen aplicaciones muy diversas en la
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ciencia y la ingenieria, como lo son el manejo del recurso hidrico
en cuencas, planificacidén agricola, disefio de estructuras
hidrdulicas como almacenamientos, prediccidédn de sequias e
inundaciones y proyecciones relacionadas con el cambio climatico
(Sharma y Lall, 1999; Keller et al., 2014). Del mismo modo, el uso
del enfoque sintético de series de tiempo, también permite una
mayor exploracién, del rango de variabilidad interanual vy
estacional potencial, a la que se podria realizar considerando

s6lo datos observados (Forsythe et al., 2014).

6.2.4 Componentes de las series de tiempo

De acuerdo a lo mencionado por Chatfield (1984) para el andlisis
de una serie de tiempo, es fundamental conocer y entender 1los
diferentes tipos de variaciones en las que se puede descomponer la

serie.

6.2.4.1 Estacionalidad

Este tipo de variacién, generalmente, tiene periodo anual sin
importar que la serie se mida semanal, mensual o trimestralmente,
y se da cuando se observan patrones similares de comportamiento en
determinados momentos del afio. Un ejemplo es el patrdédn de ventas

de helados, que siempre es alto en el verano (Chatfield, 2000).
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6.2.4.2 Tendencia

Este tipo de variacidédn estd presente cuando una serie muestra
un crecimiento o una disminucidén constante, al menos durante varios

intervalos de tiempo sucesivos (Chatfield, 2000).

6.2.4.3 Otros cambios ciclicos

Se refiere a la variacidn ciclica regular en periodos distintos
de un afio. Un ejemplo son los ciclos de negocios durante un periodo
de quizas cinco afios o el ritmo diario (llamado variacidén diurna)
en el comportamiento bioldédgico de los seres vivos (Chatfield,

2000) .

6.2.4.4 Fluctuaciones irregulares

Normalmente, hace referencia a cualquier variacidén que “sobra”
tras eliminar la estacionalidad, la tendencia y los otros cambios
ciclicos de una serie de tiempo. De esta forma, pueden ser
completamente aleatorios, en cuyo caso no pueden ser pronosticados

(Chatfield, 2000).

6.2.5 Series de tiempo con estacionalidad

Como se menciondé anteriormente, la descomposicidén cléasica de
las series de tiempo contempla 1la tendencia T, un efecto
estacional o ciclico S:, y un error aleatorio €, de forma que la
tendencia frecuentemente se describe por medio de polinomios de
orden bajo, y el efecto estacional por funciones trigonométricas

o indicadores estacionales (Madsen, 2007).
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Cuando la estacionalidad es aditiva, es decir, es independiente de
la media, puede usarse la descomposicidédn aditiva como se muestra

a continuacidn:

Y, = T. + S, + & 6.18

t

Por otro lado, cuando el incremento en la magnitud de la variacidn
estacional es proporcional a la media, es conveniente usar una

descomposicién multiplicativa:

Y, =T, xS, x & 6.19

t

Para efectos de escoger un modelo para analizar y pronosticar
series de tiempo, suele ser necesario aplicar filtros o
transformaciones que permitan eliminar la estacionalidad y una
forma simple de hacerlo es 1la diferenciacién estacional. Por
ejemplo, con datos mensuales, donde se tienen 12 observaciones por
ano, la diferencia estacional se escribe de esta forma (Chatfield,

2000) :

Vpx = O%'_Xpu) 6.20

Donde x: es una observacidén en el instante de tiempo t.
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6.2.6 Series de tiempo estacionarias

Se dice que una serie de tiempo es estacionaria si no hay
cambios sistemdticos en la media, si no hay un cambio sistematico
en la varianza y si se han eliminado las variaciones estrictamente
periddicas. Esto quiere decir que, la dependencia relativa de una
observacidén con respecto a los valores pasados es la misma,
independientemente, del momento en que se evalue (Chatfield, 1984;
Palma, 2016). Mas adelante se dard una definicién formal de

estacionariedad.

6.2.6.1 Transformacidn Box-Cox

La mayoria de las metodologias para analizar series de tiempo
se basan en el supuesto de estacionariedad, por lo que se han
desarrollado mualtiples técnicas ©para transformar datos no
estacionarios en estacionarios. Entre estos enfoques, a menudo se
utilizan la estabilizacidén de la varianza, la estimacidén de la
tendencia a través de la regresidédn lineal y la diferenciaciédn de

la serie (Palma, 2016).

En este orden de ideas, la transformacidédn Box-Cox es una de las
mas utilizadas, y se usa principalmente para la estabilizacidén de

la varianza (corregir varianzas desiguales).

Entonces, dada una serie observada x:, la serie transformada y: se
calcula como se muestra en la Ecuacidn 6.21 (Chatfield, 2000;

Palma, 2016):
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donde A denota al parametro de transformacidén gue normaliza la
series y es estimado por tanteo de forma que la serie transformada

tenga un coeficiente de asimetria estadisticamente igual a 0.

6.2.7 Autocorrelacién

Una herramienta importante a la hora de analizar las propiedades
de una serie de tiempo son las cantidades conocidas como
coeficientes de autocorrelacidén, que miden la correlacidén entre
las observaciones separadas una distancia dada. A menudo, estos
coeficientes son un punto de partida para determinar el modelo de
probabilidad que generdé los datos analizados. La Ecuacidén 6.22
permite calcular la correlacidédn entre observaciones separadas una
distancia k. A esto se le llama coeficiente de autocorrelacidn en

un retraso o lag k (Chatfield, 1984).

donde X corresponde a la media total como se muestra en la Ecuacién

6.23 y N es el numero de observaciones.
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I x
;—;:z—t 6.23
=1 N
En la practica, los coeficientes de autocorrelacidén son usualmente
calculados a partir del <cédlculo de los <coeficientes de
autocovarianza de la serie (Cx). Entonces, el coeficiente de

autocovarianza en el retraso k se calcula:

1 _ _
Cr = (Xt - X) (Xt+k - X) 6.24
N =
Luego,
C
r, = —= 6.25
C:’O
donde k=1,2...,m con Mm<N vy c, es la wvarianza de las

observaciones de la serie.

6.2.7.1 Correlograma

El grafico de ry vs k recibe el nombre de correlograma y permite
identificar de forma visual el comportamiento de la serie. De esta

forma, cuando la serie es completamente aleatoria, entre mayor sea

el valor de N, se espera que ry = 0 para todos los k distintos de
0. Del mismo modo, es posible identificar si existe estacionalidad

dado que si la serie de tiempo presenta una oscilacidén estacional,
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entonces el correlograma exhibira una oscilacidédn en la misma

frecuencia (Chatfield, 1984).

6.2.8 Procesos estocasticos

Un proceso estocastico puede definirse de acuerdo a Chatfield
(1984) como un fendmeno estadistico que evoluciona de acuerdo a

leyes probabilisticas vy, matemdticamente, se dice gque es una
coleccidédn de variables aleatoria {X(t),t € T}, donde I' denota 1la
serie de puntos en el tiempo para los que el proceso esta definido.
Entonces, se denota a la variable aleatoria en un tiempo € como

X@t) si t es continuo (=0 <t <o) y como x, si t es discreto

(t =0,%1,+2,..). En consecuencia, se dice que la serie es
deterministica, si sus valores pueden ser predichos de forma exacta
a partir de los valores pasados, y estocastica, cuando los valores

futuros dependen sélo parcialmente del pasado.

Del mismo modo, se considera el valor observado en el tiempo t, es

decir, x,, como una observacién de la variable aleatoria x, . Asi,

la serie temporal observada es sélo una de todas las posibles
realizaciones del proceso estocédstico y, es por esta razdén que, el
andlisis de series de tiempo es diferente de otros problemas
estadisticos. Esto quiere decir, gque normalmente no es posible
hacer mads de una observacidén en un instante dado, por lo que sblo
se tiene una observacidén de la variable aleatoria en el tiempo ¢,

en otras palabras, x, es la uUnica observacidén que se tendra de x,

(Chatfield, 2000; Madsen, 2007).

Por lo anterior, lo que se busca por medio del andlisis de series
de tiempo es evaluar las propiedades del modelo de probabilidad

que generd la serie de tiempo observada. Una forma para lograrlo
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es analizar los momentos estadisticos del proceso, particularmente

el primer y segundo momento. De esta manera, la funcidén de la media

4 (t) corresponde a:

., . 2
La funcidén de la varianza O'(t) es:

o’ (t) = Var (Xt) 6.27

La funcién de autocovarianza 7(Q,Q) es:

Cov|X,, X, | =E {[Xt —u(t)]][x, - u (tz)}} 6.28

Donde la media ll@j es el primer momento y el segundo momento es

la covarianza entreXt1 % )Q2 (Chatfield, 2000).

6.2.8.1 Estacionariedad

Un proceso {X(tﬂ* es estrictamente estacionario si todas las

distribuciones dimensionales finitas son invariantes a los cambios
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en el tiempo, es decir, para n, cualquier conjunto (Q,ty-nrt%) Yy

para cualquier h, se cumple lo siguiente (Madsen, 2007):

Del mismo modo, un proceso tiene estacionariedad débil de orden Kk
si todos sus primeros K momentos son invariantes a los cambios en
el tiempo, por lo que los procesos estacionarios de segundo orden
se caracterizan porque su media y su varianza son constantes, es
decir que, u(t)=u Y 02ﬁj = 02, mientras que la funcidén de
autocovarianza depende unicamente de la distancia entre ¢ y ¢,

(Madsen, 2007).

Por lo anterior, el coeficiente de autocovarianza para procesos

estacionarios (autocovarianza para un retraso k) puede calcularse

como :

cov [x, X,,.] = E{x. —u(®)][%.. — @] =7 6.29

Entonces, para un proceso estocastico x () con media M y varianza
o’, la funcién de autocorrelacidén p, que mide la correlacidédn en un

retraso K entre x vy x,, sera:
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Nétese que p, equivale a la varianza o°.

6.2.8.2 Procesos autorregresivos AR (p)

De acuerdo a Chatfield (2000), un proceso {X:} es autorregresivo

de orden p, abreviado AR(p) si:

X, = ¢1Xt—l +¢2Xt—2 +"'+¢X + ¢, 6.31

p*t-p

Este modelo (similar a un modelo de regresidén multiple) implica
que el valor para el instante t depende linealmente de 1los p

valores previos, del proceso puramente aleatorio g que recibe el

nombre de residual y de los coeficientes ¢p.

6.2.8.3 Procesos de media mévil MA(qg)

Un proceso {&} es de media mévil de orden g (abreviado MA(q)

si:

X =¢ +02  +02_
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De esta forma, la observacién actual x, se define como la suma del
residual actual (Q) y de los g residuales aleatorios anteriores

(ZJ con un determinado peso (%). Es decir, que en este modelo una

observacidén estd condicionada por los residuales aleatorios de las

observaciones anteriores (Chatfield, 2000).

6.2.8.4 Modelos autorregresivos de media mévil ARMA (p,q)

La combinacidén de los procesos ar Yy ma Se conoce como modelo
autorregresivo de media mévil, abreviado ARMA(p, g) , contiene P
términos autorregresivos y (¢ pardmetros de media mévil con la

siguiente estructura:

i +e +02,_, +02_,+ -+ 07 _, 6.33

X, = ¢1Xt—l + ¢2Xt—2 + -+ ¢pXt—p

Comp. autorregresiva Comp. media mévil

De acuerdo a Chatfield (2000), la principal ventaja de estos
modelos es que usualmente, pueden representar los datos de una

forma més parsimoniosa (requieren de menos pardmetros), que usando

modelos puramente autorregresivos (AR) o de media mévil (MA).
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6.2.8.5 Modelos autorregresivos 1integrados de media movil

ARIMA (p,d,q)

En la préactica, muchas series de tiempo no son estacionarias.
Por esto, si se quiere ajustar un modelo estacionario como 1los
vistos anteriormente, es necesario hacer una diferenciacidén para

transformar la serie en estacionaria. Entonces, al reemplazar x,

por de; en la Ecuacién 6.33 se obtiene un modelo capaz de

describir ciertas series no estacionarias. Entonces, el modelo

autorregresivo integrado de media mévil, abreviado ARIMA(p/dIQ),

recibe este nombre, debido a que el modelo estacionario, ajustado
a los datos diferenciados, debe ser sumado o Y“integrado” para
obtener el modelo para los datos no estacionarios (Chatfield,

1984) .
Entonces, la forma general del modelo ARIMA es:

W= QW +oW_, +-+oW_ +e +602 , +6027 ,++07_ _ 6.34

Donde

6.2.8.6 Modelos autorregresivos integrados de media mévil con

componente estacional SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s

Si una serie es estacional, con s periodos por afio, entonces un

modelo ARIMA estacional, abreviado SARH%A(p,d,q)><(P,D,Q) es

s !

recomendado. Entonces, sea B° un operador tal que EfX; = X._. v,
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dado que la diferencia estacional puede ser escrita como

(x

t

- Xtﬁ) = @,—-Bs)k;, un modelo SARIMA con términos no

estacionales de o6rdenes (p,d,q) y estacionales de &érdenes (P,D,Q)

tiene la siguiente estructura (Chatfield, 2000):

Donde @(Bs) Y ®(Bﬂ denotan polinomios en B° de orden P y O

respectivamente, mientras que ¢(B) % Q(B) son polinomios en B de

orden P y O respectivamente.

6.2.9 Identificacién del modelo para pronéstico

En el andlisis de series de tiempo es comin encontrar que
diversos modelos logran representar adecuadamente la estructura
del proceso generador de la serie. En este sentido, para la
seleccidédn del modelo odptimo existen diversas técnicas vy
metodologias que permiten evaluar la calidad de 1los posibles
modelos, dentro de las que se destaca el criterio de informacién
de Akaike (AIC), gque es un estadistico basado en las propiedades

del modelo de médxima verosimilitud.

Akaike (1973) ha recomendado la utilizacidén de un estadistico,
basado en la teoria de la informacidédn y el principio de méxima
verosimilitud, el AIC, para elegir de entre varios modelos el

mejor.
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La aplicacién de este criterio a un modelo ARMA es inmediato, su

funcidén de verosimilitud es (Box et al., 1994):

M
mr\)
(o))

N

ln(@,aj):f(é’)—%lan— .37

De aqui

AIC = Nlno. + N + 2K 6.38

Donde N es el numero total de datos utilizados en la estimacidn de

los pardmetros del modelo ARMA, y K representa el nuUmero de

pardmetros estimados que seréd, para un modelo estacional igual a

. . . 2 .
la suma de los oérdenes de los operadores mas uno, debido a 0,; mas

uno unicamente cuando la media de la serie estacionaria sea

distinta de cero.

6.2.10 Prueba Ljung-Box

Es una prueba estadistica gque permite determinar si un grupo
cualquiera de autocorrelaciones de una serie de tiempo son
diferentes de cero. En lugar de probar la aleatoriedad en cada
retardo distinto, esta prueba la aleatoriedad total basada en un
numero de retardos (Ljung y Box, 1978). Generalmente se utiliza
para verificar si 1los residuales de un modelo autorregresivo

cumplen el supuesto de aleatoriedad y se plantea asi:
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1. Hipbtesis nula: Los datos se distribuyen de forma

independiente, es decir, son aleatorios.
2. Hipdtesis alternativa: Los datos no son aleatorios.

3. Estadistico de prueba:

2

h
0=n(n+2)> = 6.39

k
-k

Donde n es el tamafo de la muestra, r, es la autocorrelacidén para

un retraso K y h es el nlimero de retrasos que se estdn probando.

4. Regidén de rechazo:

2
Q > Zl—a,h

Donde zfﬂLh es el valor de la distribucién chi-cuadrado para un

nivel de significancia o y h grados de libertad.

6.2.11 Prueba Dickey-Fuller Aumentada

La Prueba de Dickey-Fuller busca determinar la existencia o no de
raices unitarias en una serie de tiempo (Said y Dickey, 1984). Se
usa principalmente para determinar la estacionariedad de una serie

de tiempo y se plantea de la siguiente manera:
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1. E1 procedimiento de la prueba se aplica en el siguiente

modelo:

Ayt = + ﬂt + 7_yt_1 + ¢1Ayt_1 R ¢p—lA.Yt—p+l + gt

Donde A es el operador de primer diferencia, « es una constante,

B es el coeficiente de tendencia temporal.

2. Hipdtesis nula: H, : y = 0, es decir, existe raiz unitaria vy

la serie no es estacionaria.

3. Hipdétesis alternativa: H, : y < 0, no existe ralz unitaria y

la serie es estacionaria.

4. Estadistico de prueba:

Donde jy es el coeficiente estimado y SE(y) es el error estandar del

coeficiente estimado.

5. Regidén de rechazo: Si el pr, es menor que el valor critico

para relevante para la prueba de Dickey-Fuller, entonces se

rechaza la hipdtesis nula de H, : y = 0 y no hay raiz unitaria

presente.
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6.2.12 Prueba de hipétesis respecto a la diferencia entre dos

medias con t-student

Esta prueba se utiliza cuando se tienen dos muestras aleatorias

independientes n, y n, de dos poblaciones con medias y varianzas

2 2 o .
wy, 0, u y 0,, y el objetivo del experimentador es hacer

inferencias acerca de (u — ), la diferencia entre las medias
poblacionales (Mendenhall et al., 2012). Esto se logra de la

siguiente forma:

1. Hipbétesis nula: Hy, : (, — ) =D,, donde p, es alguna
diferencia especificada que el experimentador desea probar.
Para numerosas pruebas, el experimentador hard una hipdtesis

de que no hay diferencia entre u y u; esto es, p, = 0.

2. Hipdétesis alternativa:
e Prueba de una cola: H, : (& — ) > D, O H, : (& — @) < D, -
e Prueba de dos colas: H, : (u — w) # D, -

3. Estadistico de prueba:

Donde:
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4. Regidén de rechazo:

Rechazar g, cuando ¢ > ¢, si la hipdtesis alternativa
€S H, : (i — 1) > Dy -

Rechazar g, cuando ¢t < —t, si la hipdtesis alternativa

€S H, : (i — ) < Dy -
Si la hipétesis es de dos colas, rechazar cuando t < =t

O t > ta/2.

Rechazar si el valor p < a.

Los valores criticos de t, ¢, vy th estan basados en (n, + n, — 2)

grados de libertad.
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6.3 Analisis de correlacién

La correlacidén es una medida de la relacidn que existe entre
dos variables cuantitativas continuas (x,y) y se define en términos
de la varianza de (x), la varianza de (y) y la varianza conjunta
de las variables, es decir la covarianza de (x,y). Se puede decir
entonces, que la correlacidén es en esencia una medida normalizada
de asociacién o covariacidn lineal entre dos variables. Asi, el
indice de correlacidédn r varia entre -1 y +1, ambos extremos
indicando correlaciones perfectas, negativa % positiva
respectivamente, mientras que cuando r=0 indica que no existe
relacién lineal entre 2 variables (Crawley, 2006). A continuacidn
se muestra una clasificacidén de la correlacidédn de acuerdo con el

valor obtenido de r (Crespo Diaz, 2018):

Tabla 1. Rangos del coeficiente de correlacidn

Tipo de

Rango Correlacién
+0.00 > +0.09 Nula
+0.10 > +0.19 Muy débil
+0.20 > +0.49 Débil
+0.50 > +0.69 Moderada
+0.70 > +$0.84 sSignificativa
+0.85 > +£0.95 Fuerte
+0.96 > +1.00 Perfecta
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El coeficiente de correlacidédn r se calcula como se muestra a

continuacidn:

o]

r =1 = 6.43

6.3.1 Matriz de correlacién

Cuando se analizan méds de 2 variables (n>2) se utiliza la matriz
de correlacidédn R, gque es una matriz cuadrada constituida por los
coeficientes de correlacién de cada pareja de variables; de manera
que tendrd unos en su diagonal principal, y en los elementos no
diagonales 1los correspondientes coeficientes de correlacidn rjj
entre las variables. De esta forma, la matriz de correlacidn seré
simétrica, y conservard las propiedades de ser definida-positiva
y tener un determinante no negativo menor o igual que 1, tal como

se muestra a continuacidn:

1 ‘r12 1n
B - _%1 1 1%
r r 1
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6.4 Caracterizacién morfométrica de la zona de estudio

Para el andlisis morfométrico de la cuenca en el SIG, se
requirié el uso de un Modelo Digital de Elevacidén (MDE), los
cuales, de acuerdo con Felicisimo (1994), son una estructura
numérica de datos que representan la distribucidén espacial de la
altitud en 1la superficie terrestre. Es decir, son matrices
resultantes de superponer una reticula sobre el terreno y extraer
la altitud media de cada celda, por lo que son una red regular de
malla cuadrada con filas vy columnas equiespaciadas. El1 MDE
utilizado en la presente investigacidén fue desarrollado por el
Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS, 2006), wvalidado
por el Banco Interamericano de Desarrollo (BID) en el marco del
Modelo Integrado de Cambio Climatico y Recursos Hidricos (Bruhn vy
Miralles-Wilhelm, 2014), y tiene una resolucidén (tamafio de celda)
de 460mx460m. Este MDE permitidé conocer la distribucidén espacial
de las elevaciones del terreno en la zona de estudio y, a partir
de esto, calcular las pendientes y otros aspectos relacionados con
el relieve. De esta manera, usando el SIG fue posible determinar
las direcciones de los flujos, la delimitacién de las subcuencas
y la esquematizacién de las corrientes que la drenan a partir de

un umbral.

La metodologia usada para la modelacidén de la red de drenaje de la
cuenca del rio SinU se observa en la Figura 9, dénde se muestran
en color azul los parédmetros de entrada, en amarillo 1los
procedimientos realizados a la informacidén y en verde los nombres
de los archivos generados en cada paso. Asi, usando el SIG se
realizé un relleno de los sumideros para corregir los errores que
se pudieran presentar debido a la resolucidén de los datos o el
redondeo de elevaciones al valor entero mads cercano, y, una vez se

tuvo un MDE sin sumideros, se determindé la direccidén del flujo a
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partir de las diferencias de elevacidén y pendientes (Jenson y
Domingue, 1988). Posteriormente, con el fin de esquematizar 1los
cursos de agua que drenan la cuenca del rio Sint, se calculd la
acumulacidén del flujo, que no es mas que el numero de celdas en
pendiente que fluyen hacia cada celda y se procedid a definir las
corrientes. Para esto Ultimo, fue necesario determinar el umbral,
es decir, los wvalores de celda que se considera gue tienen
suficiente acumulacidén para ser clasificado como una corriente,
por lo que se probaron distintos umbrales hasta definir que usando
un umbral de 25 km? se obtenia una red drenaje gque representa
adecuadamente la realidad de la zona de estudio. Una vez realizado
lo anterior, se establecid el orden de las corrientes usando el
sistema de clasificacién de Horton (1945), para posteriormente,
generar los poligonos de las subcuencas y a hacer correcciones
manuales para afinar el modelo, obteniendo un total de 65
subcuencas: 6 correspondientes al Bajo Sinua, 18 al Medio Sinu y

las 41 restantes al Alto Sinu (Figura 10).

Con la informacién obtenida de la modelacidén, se calcularon los
pardmetros morfométricos a partir de los métodos y fdérmulas
planteadas por Horton (1932; 1945), Schumm (1956), Strahler (1957)
y Mueller (1968). Por ultimo, se consultd la cartografia existente
para la zona con el fin de comparar los resultados de los
pardmetros morfométricos de la red de drenaje, como la densidad de
drenaje y la frecuencia de cauces, con los obtenidos de los datos
de la modelacién, dado que, como se menciond anteriormente (Ver
seccidén Pardmetros morfométricos), dichos pardmetros son sensibles
a la escala y, por lo tanto, los resultados de los parametros
calculados a partir de la modelacidédn con umbral de 25 km?, no seran
iguales a los gque se consiguen al usar las planchas cartograficas
escala 1:25000 del Instituto Geogréfico Agustin Codazzi (IGAC)

como la que se muestra en el Anexo C.
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Figura 9.

Diagrama de flujo de la metodologia para la caracterizacién de la cuenca usando
el SIG
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6.5 Recopilacién de la informacién meteorolédgica

Para el andlisis del comportamiento de la precipitacidédn en 1la
cuenca hidrografica del rio Sint, el primer paso realizado fue
identificar las estaciones climatoldgicas gque tienen influencia en
la zona de estudio, para esto se utilizd la informacidédn disponible
en la base de datos del IDEAM. De esta forma se procedid a
determinar las &reas de influencia de cada pluvibdmetro, usando el
método denominado poligonos de Thiessen, que son figuras cuyas
fronteras estdn formadas por los bisectores perpendiculares a las
lineas que unen pluvidmetros adyacentes, de forma que 1los pesos
relativos de cada estacidén estdn determinados por las areas de
aplicacidén de los poligonos (Chow et al., 1994). A partir de esto,
se identificaron 110 estaciones climatoldégicas con registros de
precipitacién con influencia en la cuenca del rio SinG. Sin
embargo, con el fin de tener series de tiempo que permitan ajustar
modelos de prondstico, se procedid a la extraccidn de los registros
de precipitacién de cada estacidn climatoldégica, con el fin de
identificar las que tuvieran al menos 20 afios de registro. De esta
manera, se determind que 75 estaciones climatoldgicas cumplian con
este criterio y serian las utilizadas en la presente investigacién

(Figura 11).

6.5.1 Estimacién de datos faltantes

En primer lugar, es necesario resaltar que los datos extraidos
de las estaciones <climatoldgicas corresponden a los totales
diarios de precipitacidén por ser la mayor resolucidédn disponible en
la base de datos, es decir, el intervalo de registro de
precipitacidén més corto. No obstante, tal como se puede observar

en el Anexo D, donde se muestra el porcentaje de vacios encontrado
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para las series de precipitacidén registrada en cada una de las
estaciones analizadas, al presentarse vacios en las series fue
necesario realizar la estimacidén de los datos faltantes. Para esto,
se utilizdé el modelo ClimGen (Ecuaciones 6.16 y 6.17) logrando
obtener series de precipitacidén completas para cada una de las 75

estaciones analizadas.

6.6 Andlisis de series de tiempo e identificacién de los modelos

de pronédstico

Una vez que se obtuvieron las series de precipitacidén sin vacios,
se procedidé a determinar los totales mensuales de precipitacidn
con los cuales se calcularian y determinarian los modelos de
pronéstico. Con esta informacidén, se generaron los graficos de las
series mensuales de precipitacidédn para identificar si existia
tendencia o estacionalidad que se pudiera evidenciar a simple
vista. En la Figura 12 se tiene el grafico de la precipitacién
mensual registrada en la estacién Momil, la cual serd una de las
estaciones usadas para ejemplificar el andlisis realizado para

cada una de las series de tiempo.

Con el fin de tener informacidén que permita validar los modelos
obtenidos, se divide la serie original de forma gque se obtiene un
vector de calibracién que corresponde al primer 90% de los datos
(Figura 13) y uno de validacidén que equivale al 10% restante, dicho
criterio se escogidé teniendo en cuenta lo reportado en la
literatura por Dabral y Murry (2017) y Nury et al. (2017). Luego,
se utilizé la transformacidn Box-Cox (Ecuacidén 6.21) con el fin de
tener una serie de tiempo estacionaria. Lo anterior se comprobd

utilizando la prueba Dickey-Fuller Aumentada (ADF), dgque es una
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prueba de raiz unitaria que permite aceptar o rechazar la hipdtesis

de estacionariedad en una serie de tiempo (Said y Dickey, 1984).

Seguidamente, se realizd la descomposicidén de la serie
transformada para analizar su estructura, logrando evidenciar un
comportamiento ciclico en la componente estacional y, por ende, la
necesidad de utilizar modelos que consideren esta componente como
lo son los SARIMA. Después, usando la Ecuacidén 6.22 se calculd la

correlacidén entre los valores de la serie distanciados un lapso de

tiempo K vy asi se determiné la Funcién de Autocorrelacién (ACF)
para cada una de las estaciones climatoldgicas, asi como también,
se determind la Funcidén de Autocorrelacidn Parcial (PACF) para
obtener 1los correspondientes autocorrelogramas y calcular el
periodo de la estacionalidad. Tanto la descomposicién como los
correlogramas se mostraran y analizarédn con detalle en la seccidn

Resultados y discusién.

Es necesario destacar que, para todo lo anterior, se diseid un
algoritmo en el lenguaje de programacidédn para andlisis estadistico
“R”, que ademéds permitid realizar la identificacién del modelo de
pronéstico més adecuado a partir del AIC (Ecuacidén 6.38), de esta
forma se probaron distintas opciones de modelos AR, MA, ARMA, ARIMA
y SARIMA, determindndose gque los modelos que mejor desempefio
mostraban dada la naturaleza de los datos eran los SARIMA. Asi,
siguiendo los pasos mostrados la Figura 14, se probaron 192 modelos
de o6rdenes distintos hasta escoger el éptimo para cada una de las
estaciones. En el Anexo I se tiene el manual de usuario para el

uso de este algoritmo.

Una vez determinado el modelo éptimo se realizd el andlisis de los
residuales con el fin de verificar que se cumpliera el supuesto de
aleatoriedad. Para esto, se usd la prueba de hipdtesis de Ljung-

Box, donde la hipobétesis es la independencia de los datos (Ljung y
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Box, 1978) . Posteriormente, se procedid a revertir la
transformacién de la serie sintética resultante para comparar
graficamente el ajuste del modelo al vector de calibracidn empleado

y realizar un prondstico con el modelo seleccionado.

Finalmente, usando una prueba de hipbdtesis respecto a la diferencia
de dos medias con t-student (Ecuacidén 6.41) se compararon 1los
vectores de calibracidén y validacidén con la serie sintética y el
prondéstico respectivamente con el fin de validar que el modelo

empleado representa adecuadamente a la serie de tiempo analizada.
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7 RESULTADOS Y DISCUSION
7.1 Caracterizacidédn morfométrica de la cuenca del rio Sinu

Para modelacidén de la cuenca del rio SintG realizada mediante el
SIG se utilizd un umbral de 25 km?, logrando determinar que el area
de la cuenca es de 13972 km? y que presenta orden 5 con un patrén
de drenaje dendritico, es decir, se caracteriza por tener una
distribucidén similar a un arbol con ramificaciones de afluentes en
muchas direcciones y con angulos variables (Singh et al., 2013).
Para llegar a este resultado, se realizaron correcciones manuales
con el fin de unir las corrientes del mismo orden gque tuvieran
nodos separados, obteniendo un total de 199 cursos de agua, tal
como se pudo observar en la Figura 3 de la seccidédn Materiales vy
métodos, donde se muestra el orden de las corrientes de la red de

drenaje de la cuenca del rio Sinu.

En la Tabla 2, se tienen los datos utilizados y los resultados
obtenidos al realizar el cédlculo de la razdédn de longitud y la razdn
de bifurcacién, se aprecia que el 66.2% de las subcuencas son de
orden 1 vy 2 (43 subcuencas), y que ademas, la cantidad de
subcuencas tiende a disminuir a medida que el orden de la
corrientes aumenta. Del mismo modo, se evidencidé que el &rea de
las subcuencas de orden 5 es mayor a las de orden 1 a pesar de que
la cantidad es mucho menor, lo cual obedece a que el orden de la
corriente es directamente proporcional al 4&rea, a la secciédn
transversal del curso y al caudal gque transporta, por lo gque se
espera que los cauces de mayor orden drenen zonas mas grandes y
por ende, transporten un caudal mucho mayor, tal como lo mencionan

Magesh (2012) y Rai et al. (2017b).

Durante el andlisis, también se encontrd gque el numero de

corrientes decrece progresivamente a medida que incrementa el
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orden (Tabla 2), lo cual obedece a la ley de numero de corrientes
establecida por Horton (1945), que establece que “el numero de
corrientes de distintos o&rdenes de cualquier cuenca tiende a
estimarse como series geométricas inversas, de las cuales el primer
término es la unidad y la relacidén es la razdn de bifurcacidn”.
Entonces, del total de 199 corrientes que se encontraron en la
cuenca, el 83% (166) son de orden 1, el 11.5% (23) de orden 2, el
3% (6) son de orden 3, 1.5% (3) de orden 4 y la corriente principal
es de orden 5. Esto es relevante, dado que si se comparan dos
cuencas, la cantidad de cauces es un factor importante, debido a
que si se tiene un mayor numero de corrientes se puede inferir que
hay mejor drenaje y ©por ende una menor permeabilidad e

infiltracién, como lo menciondé Rai et al. (2017b).

En forma similar, en la Tabla 2 se pueden apreciar los wvalores de
longitud total y promedio de los cauces para cada orden, donde se
evidencia que el 54.4% (1245.5 km) de las corrientes de la cuenca
son de orden 1 y 2. Estos resultados corroboran la ley de
longitudes de corrientes de Horton (1945), la cual establece que:
“las longitudes promedio de las corrientes de cada orden en una
cuenca de drenaje tienden a aproximarse a una serie geométrica
directa en la que el primer término es la longitud promedio de las
corrientes de orden 1”. Esto debido a que, al realizar la gréfica
del logaritmo de los promedios de longitud contra el orden de
corrientes (Figura 15) se evidencia que los puntos tienden a una
linea recta. De esta manera, se puede afirmar que la red de drenaje
del rio Sinu cumple con lo establecido por Horton (1945) en cuanto
al comportamiento de la cantidad y longitud media de las corrientes
de determinado orden. Esto implica que en la zona de estudio, las
corrientes de orden 1, al tener una longitud media inferior a las
deméds, predominan en las zonas donde se presentan las pendientes

mas pronunciadas.
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En cuanto a la razdn de bifurcacidn, la mayor R, fue de 7.22 y se
calculd entre las corrientes de primer y segundo orden (Tabla 2),
indicando que en estos cauces se presentan las mayores longitudes
de flujo terrestre y los caudales mas altos. Este valor es mucho
mas alto que los obtenidos para el resto de los o6rdenes, por 1lo
que es indicativo de que en la zonas donde predominan corrientes
de estos 6rdenes los escurrimientos son mas rapidos que en el resto
de la cuenca, y por tanto, dichas zonas son mas susceptibles a
inundaciones durante los eventos de precipitacidén, tal como 1o
menciona Hajam et al. (2013). Por su parte, la Rpp, fue de 7.6, que
es mayor al promedio aritmético de las R, calculadas (4.01). De
acuerdo con la investigacidén de Magesh et al. (2013), los valores
de la Rpp 0scilan entre 3 y 5 para cuencas donde la influencia de
la estructura geoldgica en la red de drenaje es despreciable, por
lo que se infiere, que las caracteristicas de la red de drenaje de
la cuenca del rio SinG estédn estrictamente ligadas a la geologia
y al relieve. Del mismo modo, segun lo reportado por Arulbalaji &
Gurugnanam (2017), la variacidén de los R,, que en este caso van de
2 a 7.22, indican que existe heterogeneidad geoldégica en la cuenca,
de forma que los valores de R, mds bajos indican alta permeabilidad

mientras que los Ry, mds altos implican baja permeabilidad.

De igual forma, en la Tabla 2, se evidencia que existe una alta
variacién entre los valores calculados de la razdn de longitud
para los distintos 6rdenes, encontrando van desde 1.05 hasta 11.41,
lo cual, de acuerdo con Singh et al. (2013), es indicativo de que
hay un cambio importante en las caracteristicas hidroldégicas de
las superficies rocosas subyacentes sobre las areas de los 6rdenes
de flujo consecutivos. En otras palabras, el comportamiento de la
R; indica que existe heterogeneidad geoldégica en la cuenca y

ademés, seguin Bali et al. (2012), que hay diferencias
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considerables en la topografia y la pendiente de las distintas

subcuencas de la zona de estudio.

A partir de lo anterior, se establece que la cuenca del rio Sinu
presenta zonas de baja permeabilidad donde predominan las
corrientes de orden 1 y 2, y que estas, al tener menores longitudes
que las demas, indican que las zonas donde predominan corrientes
de estos ordenes presentan pendientes mayores al resto de la zona
de estudio. Para corroborar esto, se procedidé a analizar la
distribucidén de las elevaciones y las pendientes en la zona de
estudio. En la Figura 16 y la Figura 17, se puede observar que en
el Alto SinU es donde se presentan las mayores pendientes, que son
responsables de los mayores caudales, mientras en el Bajo y Medio
Sint disminuyen formando planicies extensas. Del mismo modo, la
zona del Alto Sint se caracteriza por presentar las mayores
elevaciones, presentédndose alturas del orden de los 3400 m.s.n.m.,
mientras que en el Bajo y Medio Sinu las elevaciones que predominan
oscilan entre 0 y 143 m.s.n.m.; lo anterior, confirma lo mencionado
en la seccién Area de estudio, donde se sefialé que la zona del
alto SinG se caracteriza por la presencia de montafias formadas por
procesos erosivos mientras que en el resto de la cuenca predominan
llanuras originadas por inundaciones recurrentes. Ademéds, la
pendiente media de la cuenca, calculada como el promedio de 1los
valores de la malla de pendientes generada a partir del mapa de
elevaciones, es de 5.5%. El1 hecho de que existan zonas con
pendientes de hasta 59%, mucho mayores a la pendiente media de la
zona de estudio, reafirman el hecho de que hay una importante
heterogeneidad en las caracteristicas geomorfoldédgicas de 1la
cuenca, y su vez, permite inferir que las mayores velocidades de
flujo se presentan en el Alto Sina, y por tanto, hace que la zona
sea susceptible a la erosidén. En forma similar, se puede inferir

que en las zonas donde la pendiente es menos (Medio y Bajo Sinu),
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es donde se encuentran ubicados los espejos de agua de la cuenca,
y ademas, que son susceptibles a inundaciones al recibir 1los
caudales acumulados que vienen con mayor velocidad en su recorrido

desde el Alto Sinu.

Tabla 2. Razdén de longitud y de bifurcacidén para los distintos

6rdenes
Cantidad Cantidad Area Longitud Longit R’elaci Razén de
Orden corriente subcuenc subcuenc Total ud_ on d_e bifurcaci
s as as (km?) (km) media longit on (Ry)
(km) ud (R)
1 166 22 4290.49 680.47 4.1
8.3 7.22
2 23 21 4952.43 782.76 34.03
1.05 3.83
3 6 8 1183.88 214.21 35.7
1.19 2
4 3 6 832.1 127.39 42.46
11.41 3
5 1 8 2712.76 484.66 484.66
199 65 13971.7 2289.5 5.5 7.6

Por otro lado, en la densidad de drenaje calculada a partir de los
resultados de la modelacién oscila entre 0.06 y 0.24 km/km? para
las 65 subcuencas obtenidas, siendo 0.16 km/km? el valor obtenido
al analizar 1la cuenca como una sola &area. De acuerdo a la
investigacién de Ahmed et al. (2010) y Rai et al. (2017b), estos
resultados indican que es una cuenca con drenaje pobre en donde la
escorrentia superficial no puede ser evacuada de forma rapida vy
por ende, es altamente susceptible a las inundaciones. Por su

parte, la frecuencia de cauces para la cuenca completa fue de 0.023
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cauces/km? mientras que en las 65 subcuencas, la frecuencia de
cauces varia entre 0.00819 cauces/km? y 0.04907 cauces/km? lo que,
ademds de corroborar que tiene un drenaje pobre, reafirma el hecho
de que debido a las variaciones altitudinales y de las pendientes
en la zona existen zonas mucho méas propensas a la erosidn que
otras. Dicho lo anterior, es necesario aclarar que este parametro
es sensible al umbral utilizado, por lo gque su interpretacidn debe
realizarse teniendo cuenta las demds caracteristicas morfométricas
de la cuenca. Es por esto, que se decidid corroborar los valores
obtenidos para estos parametros usando las planchas cartograficas

escala 1:25000 del IGAC (Anexo C).

En este orden de ideas, al calcular la densidad de drenaje de la
cuenca del Rio Sinut a partir de la cartografia disponible, se
encontrd que la Dy es de 1.59 km/km?, mientras que la F es de 1.82
cauces/km?, es decir, gque la densidad de drenaje obtenida mediante
la modelacidén no es congruente con lo encontrado en la cartografia.
Esto se debe, como se explicdé anteriormente, a la resolucidédn del
DEM y al umbral utilizado para la modelacién, dado que estos
pardmetros son sensibles a la escala, tal como lo menciond Londofio
(2001) en su investigacidén. Si bien estos wvalores son mayores a
los gque obtuvieron a partir de la modelacién, de acuerdo a 1lo
mencionado por la CVS (2006), se puede afirmar que la cuenca del
rio 5inuG presenta una baja densidad de drenaje para las magnitudes

de caudales que se presentan.

La densidad de drenaje también estd relacionada con aspectos como
la erosidén del terreno y la escorrentia, dado que el caudal es
directamente proporcional a la densidad de drenaje, lo gque se
traduce en escurrimientos rapidos que implican, a su vez, un caudal
de mayor magnitud. Ademés, tiene una relacidén inversa con la

infiltracidén, debido a gue una infiltracidén elevada suele inhibir

82



el desarrollo de drenajes mas largos. Es decir, tal como 1lo
mencionaron Strahler (1957), Bhagwat et al. (2011) vy Gajbhiye
et al. (2014), las densidades de drenaje mas bajas corresponden a
regiones con tipos de suelo permeables, vegetacidn densa y bajo
relieve, mientras que la alta densidad de drenaje prevalece en
regiones de suelos impermeables, con escasa vegetacidédn y con alto
relieve. En la Figura 18 se puede apreciar el histograma construido
con el fin de analizar el comportamiento de la densidad de drenaje
en las 65 subcuencas, encontrando dque predominan los valores
menores a 1.6 km?/km en la cuenca y que existen algunas subcuencas
donde el valor de la Dy es menor a la unidad. Estos resultados,
reafirman que hay &reas dentro de la cuenca, como las zonas del
Medio y Bajo Sinu, que se caracterizan por suelos permeables y
llanuras inundables, mientras que el Alto SinG es una regidén donde
predominan los suelos impermeables con escasa vegetacidén que

favorecen los procesos erosivos y los caudales réapidos.

En el Anexo E se muestran los histogramas construidos para analizar
el comportamiento de los pardmetros morfométricos calculados para
cada una de 1las 65 subcuencas. Asi, se encontrd que en las
subcuencas del rio Sinu predominan los valores inferiores a 4
cauces/km?, siendo la media aritmética 1.68 cauces/km?. De acuerdo
con lo encontrado por Ozdemir y Bird (2009) y Ameri et al. (2018),
este pardmetro estd relacionado con el relieve, la cobertura
vegetal, la capacidad de infiltracién del suelo % la
susceptibilidad a la erosidén de una cuenca, de forma gque se puede
inferir que las zonas donde se presentan las mayores frecuencias
de drenaje implican la presencia de superficies rocosas, con baja
capacidad de infiltracidén y susceptibles a la erosidén. En el caso
de la cuenca del rio Sint, los valores de la F menores a 1.68
cauces/km? predominan en el Medio y Bajo Sinu, donde la baja

pendiente y la uniformidad de las elevaciones inhiben la generacidn
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de corrientes de agua, mientras que en el Alto Sinu se presentan
mayores de valores de F debido a las altas pendientes, lo cual

coincide con lo encontrado al analizar la Dg.

25
1

2.0

Log Longitud media de corrientes
.

1.0

T T T T T
1 2 3 4 5

Orden de las corrientes

Figura 15. Grafico de la ley de longitudes de corrientes de
Horton aplicado a las corrientes de la red de drenaje de la
cuenca del rio Sinu, Colombia

Para el cdlculo la longitud del flujo terrestre se utilizaron los
valores obtenidos de la densidad de drenaje calculada a partir de
la cartografia disponible para la zona de estudio. Se encontrd,
que la Lf es de 0.31, mientras que en las subcuencas oscila entre
0.14 km vy 29 km, lo que refleja que existe una variacidén importante

en las caracteristicas del relieve de la cuenca como la pendiente
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y las elevaciones (Ver Figura 16 y Figura 17). De acuerdo con las
investigaciones de Gayen et al. (2013), Abboud y Nofal (2017), Rai
et al. (2017a) y Ameri et al. (2018), se puede afirmar que las
zonas en las que la longitud de flujo terrestre es mayor son mas
susceptibles a presentar erosidén, y ademas, reflejan la presencia
de pendientes fuertes; mientras que las regiones donde este
pardmetro es menor son indicativo de que se requiere menos lluvia
para generar caudales significativos. Con estos resultados, se
reafirma la heterogeneidad de las caracteristicas geomorfoldgicas
de la cuenca y se infiere, que las zonas donde se presenta la mayor
susceptibilidad a la erosidén corresponde al Alto Sinu, mientras
que el Medio y Bajo SinU es susceptible a inundaciones debido a
que se requiere menos precipitacidén para generar el escurrimiento

superficial.

Del mismo modo, la constante de mantenimiento de cauces al ser el
inverso de la densidad de drenaje, se calculd utilizando los datos
obtenidos de la cartografia. Esto permitidé determinar que la Cp,
oscila entre 0.28 km/km? y 59 km/km? para las subcuencas de la zona
de estudio, predominando los valores menores a 10 km/km?. El1 valor
obtenido para la cuenca completa fue de 0.63 km/km?, por lo que
estd por debajo del promedio de los valores obtenidos en las
subcuencas. Esto confirma lo descrito anteriormente en donde se
establecid que existen zonas en la cuenca gque son mads susceptibles
a la erosidén debido a las altas pendientes. Ademéds, los valores
que superan el valor medio permiten inferir gue se requiere de una
mayor area para producir el escurrimiento superficial hacia la red
de drenaje lo cual, segUn lo reportado por Bhagwat et al. (2011),
favorece las pérdidas por evaporacidédn e infiltracidn; caso
contrario sucede con los valores inferiores a la media, dado que
estos favorecen el escurrimiento rédpido y minimizan la posibilidad

de que ocurran estas pérdidas. A partir de lo anterior, se deduce
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que los valores altos corresponden al Bajo y Medio Sint en donde
el terreno es relativamente plano, mientras que los valores bajos

estan ligados al Alto Sinu donde las pendientes son mas elevadas.

Al calcular la sinuosidad de las corrientes se encontrd que la
sinuosidad para la corriente del rio Sind es de 1.32, lo cual
indica que la corriente es sinuosa de acuerdo a lo encontrado por
Ahmed (2011). También, se observdé que el 87.7% (57) de las
corrientes principales de las subcuencas obtenidas en la
modelacidn, tienen una sinuosidad inferior a 1.25, indicando que
sus alineamientos tienden a ser rectos y que la velocidad del
escurrimiento es relativamente alta en comparacidédn con el resto de
las subcuencas. Se infiere entonces, que las mayores velocidades
corresponden al Alto SinaG, lo cual ocasiona que cuando el flujo en
su recorrido lleqgue a las zonas del Medio y Bajo Sint, donde 1la

velocidad es menor, provoque desbordamientos e inundaciones.

En lo relacionado con los parametros de forma, se determind que el
Fr para las 65 subcuencas oscila entre 0.186 y 0.721, siendo el
90.8% (59 subcuencas) menores a 0.57 mientras que la cuenca
completa tiene un Frf de 0.22, indicando que tiene una forma
alargada. En las investigaciones de Javed et al. (2009), Igbal et
al. (2013), Patel et al. (2013) y Nanda et al. (2014), se establece
que las cuencas con un Fr alto (circulares), tienen un caudal
maximo de mayor magnitud y menor duracidén, mientras que las cuencas
con un Fr bajo (alargadas), tienen un caudal madximo de menor
magnitud con mayor duracidén. Esto quiere decir, que existe una
relacién inversamente proporcional entre el tiempo de
concentracidén y el Fr. Los resultados obtenidos para este parametro
indican que las subcuencas se caracterizan por tener formas
alargadas, vy ©por ende, tiempos de concentracidédn altos en

comparacidén con cuencas circulares que tengan la misma &area. Sin
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embargo, la variacidén en los valores obtenidos implica que existen
zonas dentro de la cuenca que son mas susceptibles a inundaciones,

como 1lo son el Medio y Bajo Sinu.

Similarmente, los valores de la R. obtenidos para las 65 subcuencas
varian entre 0.17 y 0.49, siendo 0.17 para la cuenca completa, por
lo cual se establece que la cuenca, ademéds de tener una forma
alargada, presenta variacidén en los valores de la R., lo cual,
teniendo en cuenta que este parametro estd influenciado por
multiples caracteristicas como la longitud y frecuencia de los
cauces, la geologia, el <clima vy la pendiente, refleja la
heterogeneidad de las caracteristicas fisicas de 1la =zona de
estudio, tal como lo menciondé Ameri et al. (2018). De igual manera,
segun Bajabaa et al. (2014), la R. permite evaluar la respuesta
hidroldégica de una cuenca, debido que para una precipitacidén dada
las cuencas menos alargadas tendrdn un caudal madximo mayor Yy
velocidades de flujo mds altas. En la zona de estudio la R. es de
0.53 indicando que es una cuenca alargada, mientras que 1las
subcuencas tienen valores que oscilan entre 0.49 y 0.96, donde el
81.5% (53 subcuencas) presentan una R menor a 0.79. Lo anterior,
de acuerdo a los resultados de Magesh (2013), indican la presencia
de pendientes pronunciadas en la zona de estudio como se observa

en la zona del Alto SintG (Figura 17).

Por su parte, el valor estimado del K. fue de 2.43 para la cuenca
completa, mientras que en las subcuencas los valores estuvieron
entre 1.42 y 2.4. De esta manera, se hace evidente que la totalidad
de las subcuencas tienen formas alargadas segun este parametro.
Ademéds, teniendo en cuenta que las regiones con formas circulares
requieren menor tiempo para producir un caudal maximo, y que los
valores bajos de este pardmetro implican mayor susceptibilidad a

la erosidn, la variacidén en los resultados comprueba que existe
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una importante variabilidad en el relieve de la zona de estudio,
tal como se ha venido mencionando hasta el momento y concuerda con

lo encontrado por Javed et al. (2009) y Ameri et al. (2018).

En lo concerniente a las caracteristicas del relieve de la cuenca,
se sabe gue juegan un papel importante en el desarrollo de la red
de drenaje, el flujo superficial, la permeabilidad vy la
susceptibilidad a la erosidén del terreno. El pardmetro de relieve
de la cuenca (H), se define como la diferencia entre la altura
maxima y la minima, siendo en este caso 3493 msnm y 0 msnm
respectivamente, por lo que el relieve de la cuenca es de 3493 m.
De acuerdo con Reddy et al. (2004) y Sreedevi et al. (2005), los
valores altos de H, como el obtenido, indican que existen
condiciones de baja infiltracidén y alta escorrentia superficial en

la cuenca del rio Sinu.

Del mismo modo, Schumm (1956) definidé el factor de relieve (Fy)
como la relacidén entre el relieve de la cuenca (H) y la longitud
madxima de la misma (L.). Para la cuenca del rio Sinu el Fy calculado
fue de 13.83, lo cual, segun el trabajo de Thomas et al. (2012),
refleja la presencia de pendientes fuertes y, en consecuencia, la
alta intensidad en los procesos de erosién que se dan en las

laderas y la carga de sedimentos aguas abajo.

También, se construydé la curva hipsométrica de la cuenca, como se
muestra en la Figura 19, donde se observa que en las elevaciones
maximas se presentan las mayores pendientes, lo gque se traduce en
zonas con terrenos escarpados y montafiosos. Del mismo modo, se
evidencia que la mayor parte del terreno tiene pendientes suaves
y alturas uniformes, lo cual, segun Richardson et al. (2016),
sugiere la existencia de planicies dentro de 1la cuenca. Esto
refleja la geomorfologia de la zona de estudio, siendo Alto Sinu

el a&rea caracterizada por la presencia de montafias escarpadas y el
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Medio y Bajo SintG, la zona de planicies. Segun Strahler (1952;
1957), por medio de caracteristicas como el area debajo de la curva
hipsométrica, la pendiente, el punto de inflexidén y la sinuosidad
de la misma, inferir informacidédn acerca de la geologia de 1la
cuenca, dado que generalmente se tiene la misma familia de curvas
para una combinacidén geoldgica y climética especifica. En el caso
de la cuenca del rio Sina, se infiere que al tener una curva
hipsométrica cédncava hacia arriba predominan procesos
sedimentarios fluviales y aluviales activos, por lo que gran parte
del material ha sido erosionado y depositado en las partes més
bajas de la cuenca. Ademéds, este tipo de curvas indican que el
area de la cuenca se concentra en las partes bajas, implican la
presencia de valles profundos encajonados y son caracteristicos de

piedemontes y sabanas.

En general, se pudieron comprobar las primeras tres hipdtesis de
la investigacidén, dado que la modelacidén wusando el SIG y la
cartografia de la zona de estudios permitieron representar de forma
adecuada la cuenca y ademéds, fueron la base para el cédlculo de los
pardmetros morfométricos de red de drenaje, geometria y relieve.
Ademés, gracias a esto, se determindé que los escurrimientos
superficiales se generan en la zona del Alto Sinu y, que debido a
fisiografia de esta zona, es susceptible a la erosidén. Del mismo
modo, debido al cambio de la pendiente que se da del Alto Sint al
Medio y Bajo Sinu, estas zonas son susceptibles a inundaciones,
especialmente en los municipios méds cercarnos a la salida de 1la
cuenca, dado que alli llegan los caudales acumulados de toda la
cuenca. Todo esto implica gque los escurrimientos rapidos generados
en el Alto Sinu, al llegar a zonas planas ocasionan situaciones
adversas para la poblacidén como lo son las inundaciones que se

presentan recurrentemente durante la época de precipitaciones.
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7.2 Andlisis de 1las series de tiempo de ©precipitacién

correspondientes a la cuenca del rio Sinu

Tal como se menciondé en la seccidén Materiales y métodos, para
realizar el andlisis de las series de tiempo de precipitacidén de
la cuenca del rio Sinu fue necesario completar los datos faltantes
y luego dividir cada serie en 2 partes: un vector de calibracidn
y uno de validacién, con el fin de poder corroborar posteriormente
que el modelo seleccionado representaba adecuadamente la serie

analizada.

El vector de calibracidén de la precipitacidédn mensual de cada
estaciédn fue transformado utilizando Box-Cox (Ecuacidén 6.21) con
el fin de garantizar la estacionariedad y proceder a usar el
algoritmo para la identificacién de los modelos de prondstico
mencionado en la seccidén Materiales y métodos. De esta manera,
tras ajustar modelos AR, MA, ARMA, ARIMA y SARIMA a los vectores
de calibracién, se encontrd que el 100% de las estaciones son
representadas adecuadamente mediante el uso de modelos SARIMA. En
el Anexo F se puede apreciar un tabla resumen donde se muestran
los modelos SARIMA seleccionados para cada una de las estaciones
climatoldégicas y los pardmetros que le corresponden, mientras que
en el Anexo G se muestran las series de tiempo originales, vectores
de calibracién, vectores transformados mediante Box-Cox, la
descomposicién de las series, 1los correlogramas, las series
sintéticas y los prondésticos obtenidos para cada una de las

estaciones climatoldégicas analizadas en la presente investigacidn.

En general, se pudo apreciar mediante la descomposicidén aditiva de
las series de tiempo, gque la totalidad de 1los vectores de
calibracién tenian un comportamiento estacional caracterizado por
una oscilacidén periddica anual. En forma similar, al construir los

correlogramas se observa un comportamiento sinusoidal gque reafirma
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la estacionalidad de la serie y, ademads, permite determinar que el
numero de periodos por afio (s) corresponde a 12, lo que implica
que s=12 para todos los modelos SARIMA seleccionados para las
estaciones climatoldgicas analizadas (Anexo F). Esto obedece al
hecho de que la zona de estudio se caracteriza por tener un régimen
de precipitacidén unimodal en el que las mayores magnitudes de
lluvia se presentan en los mismos meses cada afio, lo cual se
traduce en que la correlacidn es més fuerte cuando el retraso k es
12, o lo gque es lo mismo, la correlacidén es més fuerte cuando se
comparan las precipitaciones de un determinado mes con las que se

presentaron en el mismo mes durante el afio anterior.

También es importante destacar, que todos los modelos se
caracterizan por tener d=0, lo cual implica que no se necesitd
hacer diferenciacién para ajustar los modelos de prondstico vy
ademds, que la serie de tiempo resultante tras la diferenciacién
estacional es estacionaria y no requiere més transformaciones.
Esto Gltimo es importante dado que se debe recordar que las series
de tiempo deben cumplir con el supuesto de estacionariedad para
poder usar modelos de prondéstico y que en este caso, se requiere
la diferenciacidén estacional (D=1) para poder representar
adecuadamente el comportamiento de las series de tiempo de

precipitacién estudiadas (Anexo F).

De los 75 modelos SARIMA identificados para las estaciones
climatoldégicas de la zona de estudio, se observé que 63 contaban
con al menos dos parametros en la componente autorregresiva
estacional, lo cual implica que los prondésticos de precipitacidn
dependen en mayor medida de las magnitudes de 1lluvia que se
presentaron en el mes analizado durante afios anteriores. Lo
anterior, confirma lo encontrado al analizar los correlogramas de

los vectores de calibracidén de las series de precipitacidén, el
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hecho de que las precipitaciones que se presentan en la zona para
un determinado mes tienen mayor correlacidén con las lluvias

presentadas en afios anteriores.

Por otro 1lado, se logrd identificar que multiples estaciones
climatoldégicas tenian modelos con el mismo numero de parametros
para las distintas componentes y que se diferenciaban Unicamente
por la magnitud de los coeficientes, lo cual refleja gque existe
uniformidad en cuanto a la estructura de las series de tiempo de
precipitacién. Esto se explica debido al régimen unimodal de
precipitaciones mencionado anteriormente, dado que implica que las
lluvias se presentan en la misma época del afio en toda la cuenca
y lo que varia son las magnitudes registradas en cada estacidn

climatoldégica.

Otro aspecto relevante es el hecho de que a excepcién de las
estaciones Cerro Bahia, El1 Cielo y Puerto Nuevo, la media de los
datos tras la diferenciacidén estacional es 0, o lo que es lo mismo,
son series estacionarias con media igual a 0. En el Anexo F se
muestra que para las 3 estaciones climatoldégicas mencionadas el
valor de la media (up) es cercano a 0, y, se debe aclarar que el
hecho de que tengan una media distinta de 0 obedece Unicamente a
la naturaleza de los datos y no tiene ninguna implicacidén a 1la
hora de ajustar un modelo de prondéstico. Tal como se pudo apreciar,
fue posible obtener un modelo SARIMA para estas estaciones vy

realizar prondésticos a partir del mismo.

Todo lo anterior, permite afirmar que se cumplieron las hipdtesis
4 yv 5, dado que fue posible representar la precipitacidén de 1la
zona de estudio mediante los modelos SARIMA, y ademds, se generaron
series sintéticas de precipitacidén estadisticamente iguales a las

originales.
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A continuacidn, se utilizaran a manera de ejemplo tres estaciones,
pertenecientes a cada una de las subcuencas principales de la zona
de estudio para asi, mostrar de forma detallada la determinacidn
del modelo de prondstico oOptimo. Cabe resaltar que este
procedimiento se llevd a cabo para cada una de las 75 estaciones
climatoldgicas seleccionadas en la zona de estudio (Anexo G). De
esta manera, se utilizard la estacidén Momil perteneciente al Bajo
Sint, la estacidén Mocari del Medio Sint y la estacidén Tierralta

del Alto Sinu.

7.2.1 Estacién Momil (Bajo Sinua)

La estacidén Momil, fue utilizada para ilustrar la metodologia
de la presente investigacién y en la Figura 13 se pudo apreciar el
vector de calibracién de esta. Teniendo en cuenta esto, se realizd
la transformacidén mediante Box-Cox (Ecuacidn 6.21) con el fin de
garantizar la estacionariedad antes de ajustar un modelo de
pronéstico, en la Figura 20 se aprecia el vector de calibracién
tras realizar la transformacidén. Aplicando la prueba estadistica
Dickey-Fuller Aumentada se logrdé corroborar la hipdtesis de

estacionariedad (Said y Dickey, 1984).

En el grédfico de la serie transformada de la estacidén Momil (Figura
20) se observan picos aproximadamente una vez al afio, gue pueden
ser 1indicadores de que la serie presenta un comportamiento
estacional. Sin embargo, si bien gréficamente no es posible
confirmar la presencia de la estacionalidad, si es posible mediante
la descomposicidén de series de tiempo dado que permite determinar
los componentes de la serie (tendencia, estacionalidad, componente
aleatoria) y analizar la estructura de esta. De esta forma, en la

Figura 21 se muestra la descomposicidédn aditiva de la serie en
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mencidén, donde es posible identificar que la serie tiene una
estacionalidad marcada que obedece principalmente al régimen de
precipitacién unimodal propio de la zona (Ver seccidn Condiciones
climdticas generales), y ademas, se evidencia que no se mantiene

una tendencia a lo largo de todo el periodo de la serie.

Estacion Momil

10
1

Precipitacion {mm)

-5
|

T T T T
1880 1890 2000 2010

Tiempo (Afios)

Figura 20. Vector de calibracién de la serie de precipitacidn
mensual de la estacidén Momil transformado usando Box-Cox

Teniendo en cuenta todo lo anterior se infiere que s=12, es decir,
que el numero de periodos por afio es 12 (un periodo por mes). Para
comprobar esto Gltimo, se calcularon los correlogramas de la serie
a partir de la ACF y la PACF, tal como se muestra en la Figura 22

y la Figura 23, donde efectivamente, se pudo evidenciar que la
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mayor correlacidn se presenta cuando el retraso k es 12, lo que
indica que los valores de un mes especifico tienen mayor relacidn
con los presentados en el mismo mes del afio inmediatamente

anterior.

Estacion Momil

Observado

Estacional
2
;

Tendencia
a
.

Aleatorio

T T T T
1380 1900 2000 2010
Tiempo (Afios)

Figura 21. Descomposicién del vector de calibracidén de la serie
de precipitacidén de la estacidn Momil transformado usando Box-
Cox

Ademads, los correlogramas (Figura 22 y Figura 23) muestran una
forma sinusoidal, lo cual sumado a todo lo dicho anteriormente
sugiere gque un modelo SARIMA es el mas apropiado para representar
la serie de precipitacidén de la estacidén Momil. Asi, se procedid

a ajustar distintos modelos hasta seleccionar el 6ptimo utilizando
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el AIC (Ecuacidn 6.38), determinando que el modelo

SARIMA (2,0,0)X(2,1,0)12 es el adecuado con un AIC de 2433.6 (Tabla

3) y una ecuacidén general simplificada de la forma:

(1 —0.1294B — 0.1484B2) (1 + 0.6378B" + O.3567B24)(1 - B12) X = Z

donde se observa los parametros ¢, y &, en la parte izquierda,
multiplicando a los valores de X: para diferentes retrasos es
decir, valores que tomdé la variable antes del instante de tiempo
de interés. En este caso, al haber 2 parametros ¢,, implica que
estardn multiplicando a los dos valores anteriores de X:, lo cual
quiere decir que retrocede dos meses en la componente no
estacional, o lo que es lo mismo, el modelo utilizard los wvalores
de precipitacién de los dos meses inmediatamente anteriores para
calcular la lluvia en un instante de tiempo dado. Por su parte,
los dos parametros ¢, de la componente estacional implican que el
modelo estd teniendo en cuenta los valores de los 2 afios anteriores
para el mes analizado. Asi, la ecuacién del modelo
SARIMA(2,0,0)X(2,1,0)12, es la resultante tras resolver el producto
de los polinomios gque se muestran en la ecuacidén general

simplificada hasta llegar a una expresidén de la forma:

X, = Z +0.1294x, |, + 0.1484X, , + X, ,, — 0.6378X, ,, — ... — 0.0462X, .,

99



Estacion Momil
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Figura 22. Autocorrelograma del vector de calibracién de 1la
serie de precipitacidén de la estacidn Momil transformado usando
Box-Cox

Estacion Momil
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Figura 23. Autocorrelograma parcial del vector de calibracidn de
la serie de precipitacidén de la estacidn Momil transformado
usando Box-Cox
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Por otro lado, el ajuste del modelo a la serie original se puede
apreciar de forma grafica en la Figura 24, en la cual se observa
la serie sintética generada por el modelo una vez revertida la
transformacién y el vector de calibracién de la estacidn Momil, vy
se muestra que el modelo es capaz de representar tanto la magnitud

de las precipitaciones registradas como su variacidn.

Luego, se procedidé a hacer el anadlisis de los residuales mediante
la prueba Ljung-Box vy los correlogramas (Figura 25). Los
correlogramas muestran unos picos significativos en los retrasos
24 y 25, indicando que modelos de ese orden podrian representar en
mayor medida la estructura de la serie. Sin embargo, usando el AIC
que se basa en el principio de parsimonia y establece que: a mayor
numero de parametros de un modelo se aumenta su complejidad, v,
que se debe buscar una solucidn que permita mantener un equilibrio
entre el ajuste del modelo y la complejidad, en otras palabras,
escoger entre los modelos que tengan un buen ajuste, el gque tenga
menor numero de pardmetros; se concluye que el modelo 6ptimo es el
seleccionado, dado que tiene un menor AIC y por ende utiliza un
menor numero de pardmetros para generar una serie sintética que
conserva la estructura de la original. De igual forma, la prueba
Ljung-Box muestra que los residuales cumplen los supuestos de
aleatoriedad y por tanto, el modelo es apropiado para prondstico.
En este punto es importante destacar que, si bien el andlisis de
los residuales se considera importante para el andlisis del
desempefio del modelo, podria darse el caso donde la prueba Ljung-
Box indica que no son aleatorios para un nivel de significancia
dado, aun asi, si el modelo es capaz de representar adecuadamente
el comportamiento de la serie y de conservar la media de los datos
originales, se concluye que el modelo escogido es el més apropiado
entre todos los ensayados y puede utilizarse para hacer

prondsticos.
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Tabla 3. AIC de algunos de los modelos de prondstico probados en
la estacidédn Momil

Modelo AIC

SARIMA (2,0,0)X(2,1,0)., 2433.599
SARIMA (1,0,2)%(2,1,0)., 2435.017
SARIMA (3,0,0)%(2,1,0),, 2435.188
SARIMA (2,0,1)%(2,1,0)1, 2435.246

SARIMA (0,0,3)X%X(2,1,0),, 2435.327

Posteriormente, se utilizd una prueba de hipdtesis respecto a la
diferencia entre dos medias con la distribucién t de Student
(Ecuacién 6.41), a fin de comparar la media del vector de
calibracidén con la de la serie sintética, y del mismo modo comparar
la media del vector de validacién con la del prondstico obtenido
(Mendenhall et al., 2012). Para el caso de la estacidén Momil, en
la Tabla 4 se puede apreciar que a un nivel de significancia de 5%
no existe diferencia estadisticamente significativa entre las
media del vector de calibracién y de la serie sintética. Esto se
debe a que el valor p (0.15) es mayor a 0.05 y ademéds, a que el
intervalo de confianza al 95% (-3.15, 20.4) incluye el valor de 0.
Lo anterior implica gque usando el modelo SARIMA(2,0,0)X(2,1,0)1,
se puede obtener una serie sintética estadisticamente igual a la

original, y por tanto, es el modelo 6ptimo para la estaciédn Momil.
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Figura 24. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector de
calibracién de la serie de precipitacidén de la estacidn Momil

Por ultimo, al comparar las medias del vector de validacién y el
prondéstico (Figura 26) se concluyd que a un nivel de significancia
de 2% no existe diferencia estadisticamente significativa, dado
que el valor p (0.023) es mayor a 0.02 y a que el intervalo de
confianza al 98% (-0.82, 79.65) incluye el valor de 0 (Tabla 4).
De esta forma, se determina que la serie de validacién y el
pronéstico son estadisticamente iguales. Por todo lo anterior, se
considera que el modelo SARIMA (2,0,0)X(2,1,0) 1, representa
adecuadamente la estructura de los datos de la estacidén Momil y es
apropiado para realizar ©prondésticos de ©precipitacidén. Cabe
resaltar, que en el Anexo H, se muestran los resultados de las
pruebas de hipdbdtesis respecto a la diferencia entre dos medias

para todas las estaciones analizadas.

103



Residuales del modelo Sarima
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Figura 25. Residuales del modelo SARIMA seleccionado para la
serie de precipitacién de la estacidn Momil

Tabla 4. Prueba de hipdétesis respecto a diferencia de dos medias
de la estacidédn Momil

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
lv.ethor., 120.4084
ca ; racion 5% -3.146883 20.391518 0.1508
oerte 111.7861
sintética
Vector
validacién 107.9265 2% -0.8160514 79.6505786 0.02259

Prondstico 147.3437
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Figura 26. Grafico de la serie original y el prondéstico de 1la
precipitacién de la estacidédn Momil

7.2.2 Estacién Mocari (Medio Sinu)

Para el caso de la estacidédn Mocari, en la Figura 27 se muestra
el grafico correspondiente a la serie completa de precipitacién
mensual registrada y ademds, se puede observar la existencia de
periodos con lluvia seguidos de periodos en los que no se presentan
precipitaciones. De esta forma se puede inferir que este
comportamiento obedece al régimen de precipitacién unimodal,
caracteristico de la zona de estudio, que fue explicado en la

seccidén Condiciones climaticas generales.
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Figura 27. Serie de tiempo de precipitacidén mensual registrada
en la estacidén Mocari

Por otro lado, en la Figura 28 se muestra el vector de calibracién
de la estacidén Mocari y en la Figura 29 se tiene el vector de
calibracién transformado usando Box-Cox (Ecuacidén 6.21). De esta
manera se tiene la serie de tiempo estacionaria usada para ajustar
modelos de prondéstico. La estacionariedad de la serie se comprobd

aplicando la prueba ADF (Ecuacidén 6.40).

106



Estacion Mocari

400
|

300
|

200
|

Precipitacion (mm)

100
|

T T T T T T
1975 1980 1985 1990 1995 2000

Tiempo({Afios)

Figura 28. Vector de calibracidén de la serie de precipitacidn
mensual de la estacidédn Mocari

A partir de lo anterior, se procedidé a realizar la descomposiciédn
de la serie de tiempo (Figura 30), encontrando gque tiene una
estacionalidad marcada y que no existe una tendencia constante a
lo largo del periodo de registro (al igual que la estacidédn Momil) .
A partir de esto, se construyeron los correlogramas de la serie
(Figura 31 y Figura 32), donde se evidencidé que existe un patrdn
sinusoidal y que ademas, los picos més significativos se dan cuando
el retraso k es 12. Asi, se procedidé a probar distintos modelos
llegando a la conclusién de que un modelo SARIMA era el més

apropiado debido a la estacionalidad que presentaba la serie.
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Figura 29. Vector de calibracidén de la serie de precipitacidn
mensual de la estacidn Mocaril transformado usando Box-Cox
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Figura 30. Descomposiciédn de la serie transformada de la
estacidén Mocari

108



Estacion Mocari

0.4

02

Autocorrelacién
00

-0.2

-0.4

T
6 12 18 24

Retraso k

Figura 31. Autocorrelograma del vector de calibracién de 1la
serie de precipitacién de la estacidédn Mocari transformado usando
Box-Cox
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Figura 32. Autocorrelograma parcial del vector de calibracidn de
la serie de precipitacidén de la estacidn Mocari transformado
usando Box-Cox
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Tabla 5. AIC de algunos de los modelos de prondstico probados en
la estacidén Mocari

Modelo AIC

SARIMA (0,0,0)%x(2,1,0),, 1057.027
SARIMA (0,0,1)X%X(2,1,0);, 1058.985
SARIMA(1,0,1)X%X(2,1,0);, 1060.689
SARIMA (0,0,2)X%X(2,1,0);, 1061.049

SARIMA (1,0,2)X(2,1,0),, 1062.748

En la Tabla 5 se muestran los AIC de varios de los modelos probados
para los datos de la estacién Mocari, a partir de lo cual se
determindé que para la serie de precipitacidén de esta estacidn
climatoldédgica el modelo o6ptimo es un SARIMA(0,0,0)X(2,1,0)12 con

un AIC de 1057.03 vy una ecuacidn general simplificada de la forma:

(1 + 0.6398B" + O.318B24)(1 - Blz) X =z

t t

donde, se observa los parametros ¢, en la parte izquierda,
multiplicando a los valores de X: para diferentes retrasos. En este
caso, los 2 dos parametros &, en la componente estacional implican
que el modelo estd teniendo en cuenta los valores de los 2 afios
anteriores para el mes analizado y, gque no se tienen en cuenta
valores de los residuales de los retrasos anteriores. Todo esto
implica que los valores de precipitacidén obtenidos mediante el
modelo para un mes dado dependen Unicamente de las precipitaciones
presentadas en los dos afios anteriores para ese mes, lo cual

ratifica la fuerte estacionalidad de esta serie de tiempo de
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precipitacién y lo encontrado al analizar los correlogramas
(Figura 31 'y Figura 32). Asi, la ecuacién del modelo
SARIMA (0,0,0)X(2,1,0)12 es la resultante de resolver el producto
de los polinomios que se muestran en la ecuacidén general

simplificada, generando una expresidédn de la forma:

X, = 2, + X,_,, —0.6398x, ,, + 0.6398X, ,, — 0.318X

t—24

+0.318x,

36

En forma similar, el ajuste del modelo a la serie original se puede
apreciar de forma grdfica en la Figura 33, en la cual se observa
la serie sintética generada por el modelo una vez revertida la
transformacién y el vector de calibracién de la estacidn Mocari,
mostrando que el modelo es capaz de representar, tanto la magnitud

de las precipitaciones registradas, como su variacién.

Posteriormente, se procedidé a hacer el andlisis de los residuales
mediante la prueba Ljung-Box y los correlogramas (Figura 34). Los
correlogramas muestran un pico significativo en el retraso 24, 1lo
cual implica que un modelo de ese orden podria representar en mayor
medida la estructura de la serie. Sin embargo, tal como se explicd
con anterioridad, al usar el AIC para la seleccidén del modelo de
prondéstico se garantiza que el modelo seleccionado, un
SARIMA (0,0,0)X(2,1,0)1, en este caso, se ajusta adecuadamente a la
serie analizada y un menor nUmero de pardmetros; esto quiere decir
que dicho modelo permite para generar una serie sintética que
conserva la estructura de la original usando el menor numero de
parametros o coeficientes posibles (sdélo dos pardmetros &, en este
caso). De igual forma, la prueba Ljung-Box muestra que 1los

residuales cumplen los supuestos de aleatoriedad, y por tanto, al
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cumplir este requisito, se concluye que el modelo puede ser

utilizado para prondstico.

En la Tabla 6, se pueden apreciar los resultados de la prueba
hipdtesis respecto a la diferencia entre dos medias que se aplicd
con el fin de comparar la media del vector de calibracién con la
de la serie sintética, y del mismo modo comparar la media del
vector de wvalidacidén con la del prondstico obtenido. Se encontrd
que para un nivel de significancia de 5% no existe diferencia
estadisticamente significativa entre las media del vector de
calibracién y de la serie sintética, dado que el valor p (0.4071)
es mayor a 0.05, y ademéds, el intervalo de confianza al 95% (-
7.12, 17.53) incluye el valor de 0. Todo esto implica que el vector
de calibracién y la serie sintética son estadisticamente iguales,
y por ende, se reafirma que el modelo SARIMA(0,0,0)X(2,1,0)1,
representa adecuadamente a la serie de precipitacidén mensual de la

estacidn Mocari.

Tabla 6. Prueba de hipdétesis respecto a diferencia de dos medias
de la estacidén Mocari

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o A intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
fifto?,n 108.086
ca ; racio 95% -7.120553 17.53445 0.4071
oerte 102.879
sintética
Vector. 94.38939
validacion 98% -60.47016 15.03139 0.1555

Prondéstico 117.10878
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En la Figura 35 se observa un buen ajuste entre la serie original
de precipitacidédn mensual registrada en la estacidén Mocari y el
prondéstico obtenido, lo cual se corrobord con los resultados que
se muestran en la Tabla 6, donde se puede apreciar que al comparar
la media del vector de validacién con la del prondstico, el valor
p (0.1555) es mayor a 0.02 y el intervalo de confianza al 98% (-
60.47, 15.03) incluye el wvalor de 0. Esto quiere decir que a un
nivel de significancia de 2% no existe diferencia estadisticamente
significativa entre las medias. En otras palabras, el vector de
validacidén y el prondstico obtenido son estadisticamente iguales
Y, por tanto, el modelo SARIMA(0,0,0)X(2,1,0);2 representa
adecuadamente la estructura de los datos de la estacidn Mocari vy

es adecuado para realizar prondsticos.
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Figura 33. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector de
calibracidén de la serie de precipitacidén de la estacidn Mocari
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Figura 34. Residuales del modelo SARIMA seleccionado para la
serie de precipitacidén de la estacidn Mocari
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Figura 35. Grafico de la serie original y el prondstico de la

precipitacidén de la estacidn Mocari
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7.2.3 Estacién Tierralta (Alto Sinua)

Para el caso de la estacidén Tierralta, en la Figura 36 se
muestra el grafico correspondiente a la serie completa de
precipitacidén mensual registrada y ademéds, se puede observar la
existencia de periodos con lluvia seguidos de periodos en los que
no se presentan precipitaciones, tal como se esperaba, debido al
régimen de precipitaciédn unimodal caracteristico de la zona de
estudio mencionado anteriormente (Ver seccidn Condiciones

climdticas generales).
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Figura 36. Serie de tiempo de precipitacidén mensual registrada
en la estacidén Tierralta
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De forma similar, en la Figura 37 se muestra el vector de
calibracién de la estacidén Tierralta y, mientras que en la Figura
38 se tiene el vector de calibracidén transformado usando Box-Cox
(Ecuacidén 6.21). De esta manera se tiene la serie de tiempo
estacionaria usada para ajustar modelos de prondstico, lo cual se

comprobd aplicando la prueba ADF (Ecuacidn 6.40).
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Figura 37. Vector de calibracién de la serie de precipitacidn
mensual de la estacidén Tierralta

Luego, se procedidé a realizar la descomposicidén de la serie de
tiempo (Figura 39), encontrando que tiene una estacionalidad
marcada y gque no existe una tendencia constante a lo largo del

periodo de registro (al igual que las estaciones anteriores).
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Posteriormente, se construyeron los correlogramas de la serie
(Figura 40 y Figura 41), donde se evidencidé que existe un patrdn
sinusoidal y que ademas, los picos méas significativos se dan cuando
el retraso k es 12. De esta manera, se procedid a probar distintos
modelos llegando a la conclusién de que un modelo SARIMA era el

mas apropiado debido a la estacionalidad que presentaba la serie

Estacion Tierralta

10

Precipitacion {mm)

T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010
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Figura 38. Vector de calibracién de la serie de precipitacidn
mensual de la estacidén Tierralta transformado usando Box-Cox
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Figura 39. Descomposicién del vector de calibracidén de la serie

Autocorrelacién

de precipitacidén de la estacidn Tierralta transformado usando
Box-Cox
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Figura 40. Autocorrelograma del vector de calibracidén de la
serie de precipitacidén de la estacidn Tierralta transformado
usando Box-Cox
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Figura 41. Autocorrelograma parcial del vector de calibracidén de
la serie de precipitacién de la estacidn Tierralta transformado
usando Box-Cox

En la Tabla 7 se muestran los AIC de varios de los modelos probados
para los datos de la estacidén Tierralta, a partir de lo cual se
determindé que para la serie de precipitacidén de esta estaciodn
climatoldégica el modelo o6ptimo es un SARIMA(1,0,0)X(2,1,0)12 con

un AIC de 2021.31 y una ecuacidén general simplificada de la forma:

t t

(1 -0.193B) (1 +0.66728" +0.29348) (1 - BY) x, = z

donde, se observa los parametros ¢, v & en la parte izquierda,

multiplicando a los valores de X: para diferentes retrasos. En este
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caso, al haber un (1) parametro ¢,, 1implica que estara
multiplicando al valor anterior de X, 1lo cual quiere decir, que
retrocede un mes en la componente no estacional. Por su parte, los
dos parametros ¢, de la componente estacional, implican que el
modelo esta teniendo en cuenta los valores de los 2 afios anteriores
para el mes analizado. Todo esto quiere decir que los valores de
precipitacién obtenidos mediante el modelo para un determinado mes
dependen tanto de las precipitaciones presentadas en los dos afios
anteriores para ese mes, como de la precipitacidén del mes
inmediatamente anterior. Esto reafirma el hecho de que existe una
fuerte estacionalidad en esta serie de tiempo de precipitacidn
dado que los valores dependen en mayor medida de lo que ocurrid en
los afios anteriores para el mismo mes, tal como ocurrid con las
estaciones analizadas con anterioridad. Asi, la ecuacidén del
modelo SARIMA(1,0,0)X(2,1,0):, es la resultante de resolver el
producto de los polinomios que se muestran en la ecuacidédn general

simplificada hasta llegar a una expresidén de la forma:

X, = 2, + 0.193X, , + X

t

— 0.6672X

t-12

+0.1288X, ,, — ... — 0.0566X, .,

t—12

De manera andloga, el ajuste del modelo a la serie original se
puede apreciar de forma grafica en la Figura 42, en la cual se
observa la serie sintética generada por el modelo una vez revertida
la transformacién y el wvector de calibracién de 1la estacidn
Tierralta, mostrando que el modelo es capaz de representar tanto

la magnitud de las precipitaciones registradas, como su variacidn.
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Tabla 7. AIC de algunos de los modelos de prondstico probados en
la estacidén Tierralta

Modelo AIC

SARIMA (1,0,0)%X(2,1,0),, 2021.309
SARIMA (0,0,1)%(2,1,0)1, 2022.546
SARIMA (1,0,1)%(2,1,0),, 2023.178
SARIMA (2,0,0)X(2,1,0),, 2023.225

SARIMA (1,0,2)X%X(2,1,0);, 2023.559

Luego de lo anterior, se procedié a hacer el andlisis de 1los
residuales mediante la prueba Ljung-Box y los correlogramas
(Figura 43). Los correlogramas muestran un pico significativo en
los retrasos 8, 12 y 24, indicando que modelos de esos ordenes
podrian representar en mayor medida la estructura de la serie. Sin
embargo, tal como se explicd con anterioridad, al usar el AIC para
la seleccidédn del modelo de prondstico se garantiza que el modelo
seleccionado, un SARIMA(1,0,0)X(2,1,0):12 en este caso, se ajusta
adecuadamente a la serie analizada y un menor numero de pardmetros;
esto quiere decir que dicho modelo permite para generar una serie
sintética que conserva la estructura de la original usando el menor
numero de pardmetros o coeficientes posibles (sdélo un (1) parametro
¢ y dos parametros ¢, en este caso). De igual forma, la prueba
Ljung-Box muestra que los residuales cumplen los supuestos de
aleatoriedad, y por tanto, al cumplir este requisito, se concluye

que el modelo puede ser utilizado para prondstico.
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Figura 42. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector de
calibracién de la serie de precipitacidédn de la estacidn
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Figura 43. Residuales del modelo SARIMA seleccionado para la

serie de precipitacidén de la estacidn Tierralta

122



En la Tabla 8, se pueden apreciar los resultados de la prueba
hipdétesis respecto a la diferencia entre dos medias que se aplicd
con el fin de comparar la media del vector de calibracién con la
de la serie sintética, y del mismo modo comparar la media del
vector de validacidédn con la del prondstico obtenido. Se encontrd
que para un nivel de significancia de 5% no existe diferencia
estadisticamente significativa entre las media del vector de
calibracidén y de la serie sintética, dado que el valor p (0.3477)
es mayor a 0.05 y el intervalo de confianza al 95% (-5.24, 14.87)
incluye el wvalor de 0. Todo esto implica que el vector de
calibracién y la serie sintética son estadisticamente iguales, y
por ende, se reafirma que el modelo SARIMA(1,0,0)X(2,1,0)1,
representa adecuadamente a la serie de precipitacidén mensual de la

estacidén Tierralta.

Tabla 8. Prueba de hipbdtesis respecto a diferencia de dos medias
de la estacidédn Tierralta

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
caszﬁzgéén 136.8016
;er.el 953 -5.241126 14.872228 0.3477
erae 131.986
sintética
vector 144.658
validaciodn 989 -15.86127 54.67446 0.1969

Prondstico 125.2514

Por Ultimo, en la Figura 44 se observa que existe un buen ajuste
entre la serie original de precipitacidn mensual registrada en la

estacidén Tierralta y el prondstico obtenido, lo cual se corrobord
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con los resultados que se muestran en la Tabla 8, , donde se puede
apreciar que al comparar la media del vector de validacidén con la
del prondéstico, el valor p (0.1969) es mayor a 0.02 y el intervalo
de confianza al 98% (-15.86, 54.67) incluye el wvalor de 0. Esto
quiere decir que a un nivel de significancia de 2% no existe
diferencia estadisticamente significativa entre las medias. En
otras palabras, el vector de validacidén y el prondstico obtenido
son estadisticamente iguales Y, por tanto, el modelo
SARIMA(1,0,0)X(2,1,0)1», representa adecuadamente la estructura de

los datos de la estacidén Tierralta y es adecuado para realizar

prondsticos.
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Figura 44. Grafico de la serie original y el prondstico de la
precipitacidén de la estacidn Tierralta
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7.3 Analisis mediante matriz de correlacidén

La Figura 45 muestra la matriz de correlacidn obtenida a partir
del andlisis realizado entre las caracteristicas fisiograficas y
la precipitacién. Para esto, se utilizaron los valores de
precipitacién mensual y anual, obtenidos a partir de las series
generadas con los modelos SARIMA, es decir, las series sintéticas
de precipitacién (Ver Anexo G), y los parametros morfométricos
calculados (Ver seccidén Caracterizacidén morfométrica de la cuenca
del rio Sinu). Lo anterior, con la finalidad de analizar a detalle
los escurrimientos superficiales que se generan en la cuenca. Se
debe destacar que para el andlisis de la matriz se utilizaréan los

rangos y tipos de correlacidén mostrados en la Tabla 1.

En la matriz de correlacidén mostrada en la Figura 45, se pudo
evidenciar que existen correlaciones positivas entre la constante
de mantenimiento de cauces (Mant.), la razdén de circularidad (Raz.
Circ.), la longitud del flujo terrestre (LFT), el factor de forma
(Form.) y la razdédn de elongacién (Raz. El.), lo cual obedece al
hecho de que para calcular dichas caracteristicas se utilizan las
mismas variables de entrada, por lo gque es natural esperar gue
tengan una relacién directamente proporcional. En cuanto a la
relacién de estas caracteristicas fisiograficas con la densidad de
drenaje (Dens. Dren.) y el factor de compacidad (Comp.), se aprecia
que la relacidén es 1inversa debido a que estas Ultimas son

inversamente proporcionales al &rea de drenaje.

Se encontrd que el tiempo de concentracién (Tc) tiene el
comportamiento esperado en cuanto a su relacidén con los pardmetros
de forma, dado que es positiva con la compacidad y negativa con la
razédn circular, lo que implica que las cuencas con figuras
alargadas tienden a tener un tiempo de concentracidén mayor mientras

que en las circulares es menor, esto se confirma al ver la relaciédén
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inversa con el factor de forma y la razdén de elongacidn (Javed
et al., 2009). De igual manera, la relacidén inversa con la altitud
y positiva con la latitud estd relacionada con el hecho de que las
mayores pendientes se encuentran en la parte sur de la cuenca
(Figura 17), donde también se presentan las mayores elevaciones
(Figura 16), lo cual favorece los escurrimientos rédpidos como se

ha mencionado anteriormente.

Por otro lado, se aprecia que las precipitaciones mensuales tienen
relaciones significativas entre si y con la precipitacién anual,
con coeficientes de correlacidén que van de 0.48 hasta 0.96, tal
como se pudo identificar mediante los correlogramas de las series
de tiempo analizadas (Ver Anexo G). En cuanto a la relacidén con
las caracteristicas fisiograficas se observa que los coeficientes
de correlacidén wvarian de acuerdo con los meses, existiendo
relaciones moderadas con coeficientes de correlacién -0.5 a -0.66
y relaciones débiles valores de 0.2 a 0.32. De esta forma, teniendo
en cuenta el régimen unimodal de la precipitacién en la zona de
estudio se puede establecer que la relacidén con los parametros
estd estrictamente ligada a los periodos de lluvia y sequia que se
dan en el afio. Asi, se aprecia que la relacidén existente con el
orden de las corrientes, pasa de ser negativa con coeficientes
entre -0.03 y -0.44 en la época donde las 1lluvias son escasas
(diciembre a mayo), a ser positiva, con coeficientes entre 0.01 y
0.18,en los meses con mayores precipitaciones (junio a noviembre),
lo que indica que la relacidén es directa y que a mayor cantidad de
precipitacidén mayor deberia ser el orden de la corriente principal

de una subcuenca en la zona de estudio.
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Figura 45. Matriz de correlacidédn de caracteristicas
fisiogrédficas y las series sintéticas de precipitacién

Al analizar la relacién de la precipitacién con la altitud se
aprecia que es directamente proporcional, lo cual significa que en
las zonas mas elevadas de la cuenca es donde se dan las mayores

precipitaciones, por esta misma razdbédn, existe una relacidn inversa



con la latitud (Figura 16). Algo similar sucede con la longitud,
por lo que se evidencia que las zonas con mas precipitacidn dentro
de la cuenca se encuentran al sur y al oeste, es decir que puede
estar influenciado tanto por la topografia de la zona, al estar en
el sur las partes méas altas, y por el hecho de que la parte oeste

de la cuenca se encuentra cerca a la costa del mar caribe.

Con lo referente al tiempo de concentracidédn, la relacidn durante
todos los meses es negativa, sin embargo, se hace evidente que es
mas fuerte en los meses con mayor precipitacidén con valores que
oscilan entre -0.01 y -0.36. Esto indica que al aumentar la
magnitud de la precipitacién el tiempo de concentracién disminuye.
Sin embargo, el tiempo de concentracidén es un parametro que esta
influenciado por la pendiente del terreno, por lo gque se deduce
que este comportamiento se debe a que en la cuenca del rio Sinu,
las zonas donde cae mayor precipitacién también tienen las
pendientes méds pronunciadas (Figura 17), 'y por ende, 1los
escurrimientos son mas rapidos como se explicd anteriormente en la

seccidn Caracterizacidn morfométrica de la cuenca del rio Sinu.

De esta forma, se infiere que la zona del Alto SinG se caracteriza
por escurrimientos réapidos de gran magnitud, lo cual, hacen que
sea susceptible a procesos erosivos. Esto concuerda con 1lo
explicado en la seccidén Geomorfologia, donde se menciond que el
Alto SinUt se caracteriza por montafias moldeadas a partir de
procesos erosivos. En cuanto a la relacidédn de la precipitacidn con
la densidad de drenaje y la frecuencia de cauces, se aprecia que
a mayores magnitudes de precipitacidén, mayor serd la cantidad de
cursos de agua y la longitud de las corrientes que se generen. Lo
anterior, implica que la zona del Alto Sinu tiene mejor drenaje
que el resto de la cuenca, por lo que las zonas del Medio y Bajo

Sind que tienen un drenaje pobre son susceptibles tanto a
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inundaciones como a procesos de sedimentacidén debido a las
pendientes y elevaciones uniformes, lo cual reafirma lo mencionado
en la seccidén Caracterizacidn morfométrica de la cuenca del rio
Sind y en la seccidén Geomorfologia, donde se menciond que estas
subcuencas se caracterizan por procesos geomorfoldgicos asociados

a inundaciones periddicas.

En general, se comprobd que si existe correlacidn entre las
precipitaciones de las series sintéticas de precipitacién,
generadas a partir de los modelos SARIMA, vy los parametros
morfométricos calculados para la cuenca del rio SintG, por lo que
se afirma que se cumplidé la hipdtesis 6 de la presente

investigacién.

Finalmente, en la Figura 46 se observa el mapa donde se muestra el
drea de influencia de los modelos de prondstico obtenidos. De esta
manera, a partir de las coordenadas geograficas de un punto dentro
la cuenca se puede obtener una serie de tiempo de precipitaciédn
completa (sin datos faltantes), la informacidén detallada de 1la
estructura de la serie de tiempo (correlogramas, descomposicidédn de
la serie), el modelo de prondstico éptimo (como se ilustrd con las
estaciones Momil, Mocari y Tierralta) y ademéds, se cuenta con una
descripcidén detallada de las caracteristicas fisiograficas de 1la
zona de interés y su influencia en el comportamiento de 1los

escurrimientos superficiales.
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8 CONCLUSIONES

A partir del andlisis morfométrico, la modelacidn estocastica
de las series de tiempo de precipitacidén y la construccidédn de 1la
matriz de correlacidén entre los parametros morfométricos y las
series de tiempo sintéticas de 1lluvia obtenidas para la cuenca
hidrografica del «rio SintG, se establecieron las siguientes

conclusiones:

e A partir del MDE, y utilizando el SIG, es posible esquematizar
la cuenca hidrografica del rio Sinu, representando
adecuadamente la distribucién de las pendientes y el calculo
de los parametros morfométricos relacionados con la forma vy
el relieve. Sin embargo, para el calculo de los parametros
asociados a la red de drenaje se encontrdé que el uso de las
planchas cartograficas permite obtener la mayor cantidad de
informacién posible. Esto confirmé las hipdtesis 1 de 1la
presente investigacidén, dado que la modelacidén mediante el
SIG permitid representar la geometria y el relieve de 1la

cuenca del rio Sinu de forma adecuada.

e Usando el SIG y la cartografia disponible para la zona de
estudio se logrd calcular los pardmetros morfométricos de la
cuenca del rio Sinu, lo cual, permitid explicar la dinamica
de los escurrimientos superficiales en la cuenca. De esta

manera, se confirman las hipdétesis 2 y 3 de la investigacidn.

e Los paradmetros morfométricos de 1la cuenca del rio Sinu
reflejan la heterogeneidad geoldgica propia de la zona, dado
que existe una variacidén importante al comparar los valores
obtenidos para cada subcuenca. El1 alto Sinu se caracteriza

por montafias escarpadas con pendientes superiores al 30% y el
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resto de la cuenca por llanuras de pendiente inferior al 10%
que favorecen la ocurrencia de inundaciones. Esto implica que
la zona del Alto Sinu presenta un alto potencial erosivo,
mientras que el resto de la cuenca es susceptible a procesos

de sedimentaciédn.

Los parametros de forma de la cuenca del rio Sinut indican
que, al ser alargada, es menos probable que se presenten
precipitaciones uniformes en toda el adrea de la cuenca. Ademas
de esto, se identificd que las mayores magnitudes de
precipitacidén corresponden al Alto Sina, lo cual, sumado a
las altas pendientes provoca escurrimientos superficiales de
mayor magnitud y velocidad gque los que se generan en el resto
de la cuenca. Lo anterior, sumado al hecho de que en la cuenca
predominan las densidades de drenaje inferiores a 1.6 km?/km,
permite inferir que las zonas del Medio y Bajo SinG son las

mas susceptibles a inundaciones.

La curva hipsométrica de la cuenca del rio Sint refleja el
cambio de las pendientes al pasar del Alto al Medio y Bajo
Sind y permite identificar que la mayor parte del Aarea
corresponde las zonas planas. La forma de la curva
hipsométrica indica que se presentan procesos sedimentarios
fluviales y aluviales activos, lo que permite concluir que
gran parte del material ha sido erosionado y depositado en

las partes mas bajas de la cuenca.

Las series de precipitacidén mensual registradas en las
estaciones de la zona de estudio presentan un comportamiento
estacional, reflejando el régimen de lluvia unimodal

caracteristico de la cuenca. Del mismo modo, se determind que
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no se mantiene una tendencia a lo largo del periodo de

registro.

Mediante la transformacidén Box-Cox fue posible garantizar el
supuesto de estacionariedad para las series de tiempo de
precipitacidén registradas en la cuenca del rio Sinu. Esto,
permitid establecer que, dado el comportamiento estacional de
las series analizadas, los modelos SARIMA  permiten
representar de forma satisfactoria la estructura temporal de

la precipitacién en la zona de estudio.

Mediante el uso de modelos estocédsticos tipo SARIMA se logrd
generar series de tiempo sintéticas de precipitacidn, sin
datos faltantes qgque logran mantener el comportamiento y la
estructura de las originales. Se demostrd que las series
sintéticas obtenidas son estadisticamente iguales a las
originales, y de igual manera, que los prondsticos realizados
usando los modelos SARIMA seleccionados para cada estacioén
representan adecuadamente el comportamiento de las lluvias en
la zona de estudio. Estos resultados comprueban las hipodtesis

4 yv 5 planteadas para esta investigacidn

La correlacidén entre 1la precipitacién promedio anual,
obtenida de las series sintéticas de precipitacidén, y el
tiempo de concentracidén es negativa, con un valor -0.27, 1lo
cual implica que las zonas donde se presentan las mayores
precipitaciones tienen los menores tiempos de concentracidn.
Esto implica que el Alto SinG tiene los escurrimientos méas
rdpidos de la =zona de estudio, lo cual reafirma la

susceptibilidad a procesos erosivos.
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e Ta construccién de la matriz de correlacidén permitid
confirmar la hipdbdtesis 6 de la presente investigacidn, dado
que, se encontrd que existe correlacidn entre los parametros
morfométricos de la cuenca del rio Sint y las series de

precipitacidén sintética obtenidas mediante modelos SARIMA.

En general, se encontrd que las caracteristicas fisiograficas de
la zona de estudio y 1la distribucién de las precipitaciones
permiten explicar la ocurrencia de fendmenos como las inundaciones
y los procesos erosivos, sin embargo, se debe aclarar que el
impacto de este tipo de sucesos obedece a factores como la mala
gestidn territorial por parte de las autoridades, lo cual, pone en
riesgo a las poblaciones aledafias a la ribera del rio. Si bien
mediante el andlisis de correlacidén fue posible corroborar que
existe una relacidén entre las caracteristicas fisiograficas y las
series obtenidas de los modelos de prondstico, se recomienda que
para futuras investigaciones se propongan modelos de prondstico

que permitan representar dicha relacidn.
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ANEXO B.

RESUMEN DE 1LOS PARAMETROS MORFOMETRICOS DE LA CUENCA DEL RIO SINU
Paré . . . . . .
ara@gt;o Ecuacién/Descripciédn Referencia Resultado
Morfométrico
Red de drenaje
Numero de (Forton,
orden de las Orden jerdrquico 1945; 5
corrientes ’ : ' Strahler,
1957)
Longitud del
gauge 1 Longitud total de la corriente (Horton, 243.8
principa principal (km) 1945) :
(Z)
Longitud del
cauce de Longitud de la corriente de orden U (Horton, _
521isi i . 1945)
orden U (Ib) (km) /Andlisis a partir del SIG
Numero de
cauces de Cantidad de corrientes de orden U (Horton, _
orden U (Ah) /Andlisis a partir del SIG. 1945)
yongltud Distancia m&s corta entre el inicio
axial de la
) c y la desembocadura de un curso de (Mueller, 184.9
corriente agua (km)/ Andlisis a partir del 1968) .
(L ) SIG.
a
Densidad de D - _EL (Horton, oo
drenaje (Dd) Ad 1945) :
Longitud del
flujo _ 1 (Horton,
terrestre Ly = — 0.31
2D 1945)
d
(Le.)
Constante de
mantenimiento 1
de cauces c = — (Schumm, 0.63
m D 19506)
() :
m
Frecuencia de o= _ﬁl (Horton, | e
F 1945) .
cauces ( ) Ad
Longitud
medla.detlas .= Eﬁ. (Horton, .
corrientes - N 1945)

()
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Parametro

Morfométrico Ecuacién/Descripcién Referencia  Resultado
Sinuosidad de
las L
Mueller,
corrientes de S = — (Mueller 1.32
I 1968)
agua (S) ?
Razén de
bifurcacidén R = Nﬁ (Horton, B
b 1945
(<) N, >
Promedio
ponderado de
razdn de R _ zz(le/ E%ma)(Nﬁ + N, (Schumm, 5 88
bifurcacién bm 2: (N' + A7+1) 1956) :
(Rbm)
Razdén de 5 - Lu (Horton, )
Longitud (Rl) 1 I 1945)
i
Geometria de la cuenca
Area de 1la Superficie total proyectada de la
. (Horton,
cuenca sobre un plano horizontal 13971.7
cuenca (Ad) (km2) 1945)
Perimetro de
la cuenca Andlisis a partir del SIG. (km) (Horton, 1025.9
(P) 1945)
Longitud de
la cuenca Longitud médxima de la cuenca (Horton, 252 4
(L ) (km) /Andlisis a partir del SIG. 1932) :
C
Factor de oo fii (Horton, o 0
F £ 2 1932 :
forma ( f) L )
Razon r = fa (Miller, 0 1
circular (RC) <Py 1953) :
Ly
Razdén de
elongacidn R = EE (Schumm, 0.53
e 1956 :
(P%) L. )
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Parametro

fex Ecuacién/Descripciédn Referencia  Resultado
Morfométrico
Coeficiente p
de compacidad K = —— (Horton, > 43
€ 1932) :
(K ) 24 A,
C
Relieve de la cuenca
Altura méxima
de la cuenca Andlisis a partir del SIG (msnm). (iii;;m, 3 493
(Hmin)
Altura minima
de la cuenca An4dlisis a partir del SIG (msnm). (iiiigm' 0
(Hma’x)
Pendiente
media de la Andlisis a partir del SIG (%) . (Slcgh;gm’ 5.5
cuenca (SJ
Relieve de la (Schumm
H = H,,. — H,, ’ 3493
cuenca (H) 19506)
Factor de P ff_ (Schumm, 5 83
relieve (EJ " L 1956)
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ANEXO C.
PLANCHA CARTOGRAFICA ESCALA 1:25000 DEL INSTITUTO GEOGRAFICO AGUSTIN
CODAZZI (IGAC)
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PORCENTAJE DE VACIOS ENCONTRADO EN IAS ESTACIONES CLIMATOLOGICAS DE
LA CUENCA DEL RIO SINU, COLOMBIA

ANEXO D.

No Estacién Cédigo Observaciones Fa?izzies Z:t:i i;:i:ﬁ;iif
1  Lorica 13085020 14764 576 15340 3.75%
2 Galan 13055030 10854 1930 12784 15.10%
3 Lorica 13080020 2130 3349 5479 61.12%
4  Chima 13075010 14622 1814 16436 11.04%
5 carrillo 13070180 13817 428 14245 3.00%
6 Sta Cruz Hda 13050020 14710 1726 16436 10.50%
7 Mocari 13070150 9511 1081 10592 10.21%
8 Turipana 13075030 16167 5018 21185 23.69%
g Bpto Los 13085040 13427 1914 15341 12.48%

Grazones

10 Sabana Nueva 13070030 9302 1655 10957 15.10%
11  Trapiche El 13070250 8720 1507 10227 14.74%
12 Cereté 13070380 15995 1902 17897 10.63%
13  Limon El 13070010 16068 1829 17897 10.225%
14 Univ de Cérdoba 13075050 11358 2156 13514 15.95%
15 Sta Lucia 13050010 16669 1594 18263 8.73%
16 Doctrina La 13085010 15799 2098 17897 11.72%
17 cCalifornia 13070130 9728 499 10227 4.88%
18 Salado EL 13075020 16392 1505 17897 8.41%
19 Maracayo 13065020 12405 1475 13880 10.63%
20 Coroza 1 13070140 10052 905 10957 8.26%
21 Cotorra 13070210 8220 546 8766 6.23%
22 Cerrro Bahia 13070240 8287 2670 10957 24.37%
23  Loma Verde 13050030 17259 638 17897 3.56%
24 iZ; S?rnardo 13085030 16527 1370 17897 7.65%
25 Momil 13070020 15635 801 16436 4.87%
26 Rabolargo 13070040 17142 755 17897 4.22%
27 Villa Marcela 13070440 9600 1358 10958 12.39%
28 Buenos Aires 13060020 17456 807 18263 4.42%
g9 Boca de la 13070070 15347 2185 17532 12.46%

Ceiba

30  Pezval 13040030 9103 1124 10227 10.99%
31 Carrizal 13070110 17400 863 18263 4.73%
32 Buenos Aires 1 13070170 13756 854 14610 5.85%
33 cCallemar 13070120 16865 1032 17897 5.77%
34 Sta Rosa 13070100 16827 1070 17897 5.98%
35 San Carlos 13070090 15367 2530 17897 14.14%
36 Aguas Mohosas 13070450 10649 1039 11688 8.89%
37 Apto Berastegui 13075040 8396 2927 11323 25.85%
38 Berastegui 13070160 8485 646 9131 7.07%
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No. Estacién Cédigo Observaciones Fa?izgies Z:tzi 2;:i:§;ii?
39 Caramelo 13060030 17159 738 17897 4.12%
40 Centro Alegre 25015010 13909 2527 16436 15.37%
41 Cga de Oro 13070060 17584 4331 21915 19.76%
42 Chinu 25020730 15557 879 16436 5.35%
43 Cielo E1 13020020 7888 878 8766 10.02%
44  Colomboy 25025170 14065 2371 16436 14.43%
45 Corocito 13070200 8362 404 8766 4.61%
46 Coroza 2 13070190 14161 1910 16071 11.88%
47 Cristo Rey 12045020 14548 1888 16436 11.49%
48 Despensa La 13020010 7387 1744 9131 19.10%
49 Esmeralda La 13025020 234 6706 6940 96.63%
50 Flor del Sinu 13070220 8665 466 9131 5.10%
51 Granja La 26220100 15135 206 15341 1.34%
52 Horizonte 13070230 9485 742 10227 7.26%
53 Jaraguay 13045010 5071 3330 8401 39.64%
54 Jobo El1 Tablén 25020720 14748 1688 16436 10.27%
55 La pastora 13090230 9196 1004 10200 9.84%
56 Lamas 3 13070260 8332 799 9131 8.75%
57 Monteria 13070270 9168 2155 11323 19.03%
58 Palma de vino 13070340 8016 1846 9862 18.72%
59 Pica pica 25010080 14758 1678 16436 10.21%
60 Planeta Rica 25025190 13113 2228 15341 14.52%
61 Pto Nuevo 13035010 6351 3510 9861 35.59%
62 Quimari 13040010 9139 2183 11322 19.28%
63 Sabanal 13070280 13935 676 14611 4.63%
64 Sahagun 25020140 21273 642 21915 2.93%
65 Sajonia Hda 25021450 11161 2719 13880 19.59%
66 San Anterito 13060010 15273 1163 16436 7.08%
67 San Antonio 13080010 17344 553 17897 3.09%
68 izrll E;;g“sco 25010100 14940 401 15341 2.61%
69 Siglo El 13070080 5776 433 6209 6.97%
70 Sincelejo 25020130 17302 960 18262 5.26%
71 Tampa 13070290 11412 2102 13514 15.55%
72 Tierralta 13030010 16933 4616 21549 21.42%
73 Trementino 25021210 15533 903 16436 5.49%
74  Venecia 13070430 10033 1290 11323 11.39%
75 Villa Arteaga 12015010 10913 5889 16802 35.05%
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Frecuencia absoluta

HISTOGRAMAS PARA EL ANALISIS DE LOS PARAMETROS FISIOGRAFICOS EN LAS
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ANEXO E.

SUBCUENCAS DEL RIO SINU

-
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Orden de las corrientes

Figura E. 1. Histograma para andlisis del orden de las
corrientes en la cuenca del rio Sinu
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Figura E. 3. Histograma para analisis de la constante de
mantenimiento de cauces en la cuenca del rio Sinu
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Figura E. 4. Histograma para andlisis de la frecuencia de cauces
en la cuenca del rio Sinu
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Figura E. 5. Histograma para anadlisis de la sinuosidad de las
corrientes en la cuenca del rio Sint
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Figura E. 6. Histograma para anadlisis del factor de forma en la
cuenca del rio Sint
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Figura E. 7. Histograma para anadlisis de la razdén circular en la
cuenca del rio Sinu
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Figura E. 8. Histograma para andlisis de la razdédn de elongacidn
en la cuenca del rio Sinu
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ANEXO F.

MODELOS SARIMA SELECCIONADOS PARA LAS ESTACIONES DE LA CUENCA DEL Rio SINﬁ, COLOMBIA
Estacioén Modelo SARIMA @, o, o, o, ®, D, 0, 0, M,
Loma Verde (0,0,0) (0, 1,1) .883
[12]
4
El Siglo (0,0,0)(0,1,2) 079 0.206
[12] 8
3
California (0,0,0)(2,1,0) 0.646 .385
[12]
1 0
Colomboy (0,0,0)(2,1,0) 0.675 .298
[12]
5 3
Planeta Rica (0,0,0) (2,1,0) 0.618 .316
[12]
9 4
. (0,0,0) (2,1,0) _ _
Sahagun [12] 0.682 349
Mocari (0,0,0) (2,1,0) 0.639 0.318
[12]
8 0
Cotorra (0,0,0) (2,1,1) 0.029 054 .865
[12]
5 2
San Francisco (0,0,0) (2,1,2) 0.497 - B 0.499
del Rayo [12] 6 114 -431 8
9 9
Lorica (0,0,1) (0,1,1) 0.225 ;72
[13080020] [12] 7 g
Aguas Mohosas (0,0,1) (2,1,0) 0.125 0.768 .352
[12] 6
9 3
Ciénaga de Oro (0,0,1)(2,1,0) 0.223 0.715 .346
[12] 3 6 1
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Estacién Modelo SARIMA @, @, P, o, o, . d, D, 0, 0, My
Rabolargo (0,0,1)(2,1,0) -190 0.565 .214
[12] 2
4 0
Sta Lucia (0,0,1)(2,1,0) -220 0.719 .329
[12] 7
7 6
Sta Rosa (0,0,1)(2,1,0) -251 0.661 .380
[12] 4
1 5
Cerro Bahia (O'O'%i£?'1'2) 'i66 0.830 .282 0.180 0.550 Oigo
6 8 [ 1
Villa Marcela (0,0,2) (0, 1,1) <215 .269 0.718
[12] 4 ‘
Cristo Rey (0,0,2) (2,1,0) -216 -138 0.720 .357
[12] 7 7
6 6
Lorica (0,0,2)(2,1,0) .161 0.182 - _
[13085020] [12] 5 8 0'384 '375
Galan (0,0,2)(2,1,0) .147 .115 0.604 276
[12] 8 8
3 8
Berastegui (0,0,3)10,1,2) .014 .106 0.15 0.969 -096
[12] 64 9
6 4
La Doctrina (0,0,3)(2,1,0) .219 .105 0.15 0.665 349
[12] 8 6 46
8 6
Apto Los (0,0,3)(2,1,0) .040 0.074 0.12 _ ~
Garzones [12] 2 9 27 0'298 '844
: . (0,0,3)(2,1,0) .070 .083 0.08 - -
Turipana (127 7 3 61 0.665 .359
9 1
Centro Alegre (1,0,00(0,1,1) 0.129 0.885
[12] 9 :
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Estacioén Modelo SARIMA @, @, @, o, o, d, D, 0, 0, y78
San Antonio (1,0,0) (0,1,1) - 166 0.865
[12] 7 5
Caramelo (1,0,0)(2,1,0) <065 .601 .354
[12] 7 7 z
Buenos Aires (1,0,0)(2,1,0) -099 .641 .336
[12] 9 6 1
Carrillo (1,0,0) (2,1,0) 2273 .671 .357
[12] 7 9 7
o (1,0,0) (2,1,0) .114 g35 -
Chima [12] 7 .6 294
Ching (1,0,0) (2,1,0) -106 .728 0.352
[12] 3 8 3
La Esmeralda (1,0,0)(2,1,0) -193 .759 .422
[12] 4 3 6
Jobo E1l Tablén (1,0,0)(2,1,0) - 145 .650 .355
[12] 8 5 ,
Lamas 3 (1,0,0)(2,1,0) »133 . 691 .406
[12] 4 4 4
Monteria (1,0,0)(2,1,0) -185 .672 .342
[12] 9 5 >
(1,0,0) (2,1,0) .237 g47 -
Sabana Nueva (127 9 .4 346
1,0 .297 - _
Sincelejo (1,0,0) (2, ) .662 .364
[12] 9 3 9
Tierralta (1,0,0)(2,1,0) .193 .667 .293
[12] 2 4
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Estacioén Modelo SARIMA @, @, @, o, o, o, d, D, 0, 0, y78
Venecia (1,0,0)(2,1,0) -231 0.674 .331
[12] 4 9 4
Coroza 1 (1,0,0)(2,1,0) -185 0.581 .323
[12] 3 9 9
Maracayo (1,0,0)(2,1,0) -094 0.632 .311
[12] [ 6 6
San Carlos (1,0,0)(2,1,0) -224 0.704 .368
[12] 0 5 3
Sta Cruz Hda (1,0,0)(2,1,0) 121 0.633 .286
[12] 4 . .
(1,0,0) (2,1,1) .242 - - -
La Despensa [12] 9 0.252 .239 876
Univ de (1,0,0) (2,1,1) .157 0 613 616 é%
Coérdoba [12] 8 .6 '5 '9
Palma de Vino (1,0,0) (2,1,2) 271 0.466 203 388 .508
[12] 9 9 8 1 3
Sabanal (1,0,0)(2,1,2) -148 0.450 .141 .324 .408
[12] 1 > 2 9
Pica Pica (1,0,1)(0,1,2) -850 0.720 .025 -L24
[12] 8 2
3 1
. (1,0,1) (1,1,2) .873 B 0.528 ~ .661 0.00
El Cielo (127 4 0.354 3 .228 9 £
Boca de la (1,0,1) (2,1,0) .692 0 ;63 0 g86 ;35
Ceiba [12] 0 '5 '9 '5
Carrizal (1,0,1)(2,1,0) -838 0.769 0.703 .281
(121 7 1 3 7
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Estacioén Modelo SARIMA @, @, @, o, o, o, d, D, 0, 0, y78

(1,0,1)(2,1,0) 0.606

Coroza 2 .
[12] > 8 5 4
. (1,0,1) (2,1,0) 0.706 - ~ _
Horizonte [12] 3 0.557 0.602 0.279
9 8
Jaraguay (1,0,1)(2,1,0) 0.926 0.750 0.628 0.362
[12] 1
8 5 [
El Limén (1'0'1[’12(?'1'0’ 0'821 0.504 0.688 0.346
1 4 3
San Anterito (1,0,1)(2,1,0) 0.830 0.622 0.690 0.341
[12] 5
4 4 7
(1,0,1) (2,1,0) 0.851 _ - -
Tampa [12] 6 0.747 0.652 0.325
[ 4
El Trapiche (1,0,1)(2,1,0) 0.809 0.672 0.577 0.379
[12] 8
5 1 7
Villa Arteaga (1,0,1) (2,1,0) 0.804 0.650 0.658 0.282
[12]
5 2 3
La Pastora (1,0,2)(0,1,1) 0.972 0.817 0.091 0.871
[12] 7
5 1 2
Sajonia Hda (1,0,2) (0,1,1) 0.953 0.719 0.123 0.853
[12] 4
8 1 1
Trementino (1,0,2)(0,1,2) 0.944 1.136 0.213 0.927 0.037
[12] 3 1 3
9 8
Callemar (1'0'?15?'1'1) 0'287 0.709 0.083 0.15 0.864
2 2 80 7
Apto (2,0,0)(2,1,0) 0.133 0.147 _ _
Berasteqgui [12] 1 1 0.594 0.333

5 3

168



Estacioén Modelo SARIMA @, @, @, o, o, d, D, 0, 0, y78
Flor del Sinu (2,0,0) (2,1,0) -094 -148 .618 0.305
[12] 1 3 1 6
Momil (2,0,0)(2,1,0) .129 .149 .637 0.356
[12] 4 4 8 7
San Bernardo (2,0,0)(2,1,0) .092 -145 .748 0.367
[12] 2 9 1
Salado E1 (2,0,0) (2,1,0) -104 -126 .719 0.376
[12] 6 1 6 2
Pezval (2,0,0) (2,1, 1) -129 -084 .019 0.149 0.884
[12] 6 3 1 3 5
(2,0,0)(2,1,1) .007 - _ - 00
Puerto Nuevo [12] .207 9 .280 0.254 0.232 1
. (2,0,1) (2,1,0) B .206 0.618 - _
La Granja [12] .464 9 5 634 0.346
5 6
Buenos Aires 1 (2,0,1)(2,1,0) .689 -137 0.779 .597 0.283
[12] 7 5
1 3 6
Corocito (3,0,0)(2,1,0) .322 .004 0.126 .602 0.263
[12] 3 4 1 3
Quimari (3,0,0)(2,1,0) -083 .031 0.157 .717  0.397
[12] 1
9 9 2
Coreté (3,0,0) (2,1,0) .279 .027 0.142 733 0.370
[12] 5 7 7 1 9
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ANEXO G.
GRAFICAS OBTENIDAS DURANTE EL ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO Y
DETERMINACION DE MODELOS DE PRONOSTICO PARA LAS ESTACIONES DE LA
CUENCA DEL RIO SINU

Estacion Aguas Mohosas
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1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Tiempo (Afos)

Figura G. 1. Serie de tiempo de precipitacidén mensual registrada
en la estacidén Aguas Mohosas
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Figura G. 2. Vector de calibracién de la estacidédn Aguas Mohosas
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Figura G. 3. Vector de calibracién de la estacidn Aguas Mohosas
transformado usando Box-Cox
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Autocorrelograma de la serie de la estacidn Aguas
Mohosas
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Autocorrelacion parcial

Figura G.
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6. Autocorrelograma parcial de la serie de la estacidn

Aguas Mohosas
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Figura G. 8. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
estacidén Aguas Mohosas

Residuales del modelo Sarima
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Figura G. 9. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn Aguas
Mohosas
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Figura G. 10. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidédn Aeropuerto Berastegui
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Figura G. 11. Vector de calibraciédn de la estacidédn Aeropuerto
Berastegui
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Figura G. 12. Vector de calibracidén de la estacidédn Aeropuerto
Berastegui transformado usando Box-Cox
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Figura G. 13. Descomposicidén de la serie transformada de la
estacidédn Aeropuerto Berastegui
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Autocorrelacion

Autocorrelacion parcial
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Figura G. 14. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
Aeropuerto Berastegui
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Figura G. 15. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidédn Aeropuerto Berastegui
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Figura G. 16. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector
de calibracidén de la estacidn Aeropuerto Berastegui
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Figura G. 17. Grafico de la serie original y el prondéstico de la

estacién Aeropuerto Berastegui
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ACF
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Residuales del modelo Sarima
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Figura G. 18. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
Aeropuerto Berastegui
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Figura G. 19. Serie de tiempo de precipitacidn mensual

registrada en la estacidén Berastegui
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Figura G. 20. Vector de calibracién de la estacidn Berastegui
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Figura G. 21. Vector de calibracidén de la estacidn Berastegui
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 22. Descomposicidén de la serie transformada de la
estacidén Berastegui
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Figura G. 23. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
Berastegui
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Figura G. 24. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidén Berasteqgui
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Grafico de la serie sintética obtenida y el vector

de calibracidén de la estacidn Berastegui
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Figura G. 26. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
estacidén Berastegui

Residuales del medelo Sarima
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Figura G. 27. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
Berastegui
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Figura G. 28. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Buenos Aires
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Figura G. 29. Vector de calibracidén de la estacidn Buenos Aires
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Figura G. 31. Descomposicidén de la serie transformada de la

estacidn Buenos Aires
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Figura G. 34. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector
de calibracidén de la estacidn Buenos Aires
Estacion Buenos Aires
IS
=+
_— Serie Original
E— Pronostico
o
=3
(]
E
£
c
8 o
58
=
[5]
o
o
[)
8
o
T T T T T
1970 1980 1990 2000 2010
Tiempo (Afios)
Figura G. 35. Grafico de la serie original y el prondéstico de la

estacidén Buenos Aires
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ACF

Figura G. 36. Residuales del modelo SARIMA de la estacidédn Buenos
Aires
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Figura G. 37. Serie de tiempo de precipitacidn mensual
registrada en la estacidén Buenos Aires 1

188



Precipitacion (mm)

Precipitacién (mm)

Estacion Buenos Aires 1

400
|

300
|

200
|

100
|

T T T T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Tiempo (Afios)

Figura G. 38. Vector de calibracidén de la estacidédn Buenos Aires
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Figura G. 39. Vector de calibracidén de la estacidn Buenos Aires
1 transformado usando Box-Cox
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Figura G. 43. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector

de calibracidén de la estacidn Buenos Aires 1

191



Estacion Buenos Aires 1

E— Serie Original

o

S

=+ — Prondstico
£ 8
E°
(=
©
=
E o
o ©
= W
L
o

o

S

o

T T T T
1980 1980 2000 2010

Tiempo (Afios)
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Figura G. 45. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn Buenos
Aires 1

192



Precipitacion (mm)

200
|

Precipitacién (mm)

200
|

Estacion Boca de la Ceiba

400 500
| |

300
|

100
|

T T T T T
1970 1980 1990 2000 2010

Tiempo({Afios)

Figura G. 46. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
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Figura G. 47. Vector de calibracidén de la estacidn Boca de la
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Figura G. 48. Vector de calibracién de la estacidn Boca de 1la
Ceiba transformado usando Box-Cox
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Figura G. 49. Descomposicidén de la serie transformada de la
estacidén Boca de la Ceiba
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Figura G. 53. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
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Figura G. 54. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Boca
de la Ceiba
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Figura G. 55. Serie de tiempo de precipitacidn mensual
registrada en la estacidén California
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Figura G. 56. Vector de calibracién de la estacidn California
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Figura G. 57. Vector de calibracidén de la estacidédn California
transformado usando Box-Cox

198



Tendencia Estacional Observado

Aleatorio

Autocorrelacion

10

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

-0.4

Estacidon California

19‘75 19‘80 19IE5 19‘90 19‘95 QD‘UD
Tiempo (Afios)
Figura G. 58. Descomposicidén de la serie transformada de la
estacidén California
Estacion California

Fi

1

T
2

18

Retraso k

24
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Figura G. 60. Autocorrelograma parcial de la serie de la

estacidédn California
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Figura G. 61. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector

de calibracidén de la estacidn California
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Figura G. 62. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
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ACF

Residuales del medelo Sarima

1 9‘75 1 9‘80 1 9‘85 1 9‘90 1 9‘95 20‘00
T g_ 7777777777777777777777777777777777777777777777777 ‘ 77777777777777777777777
|H| | L H\ I |H . Ll
R R LA R iy
o
A R N I A N N
~
| o
CI] é 1 b 1 ‘5 26 2‘5 3‘0 3‘5 CI] é 1 b 1 ‘5 26 2‘5 3‘0 3‘5
Lag Lag

Figura G. 63. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
California
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Figura G. 64. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
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Figura G. 65. Vector de calibracidén de la estacidn Callemar
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Figura G. 66. Vector de calibracidén de la estacidédn Callemar
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 67. Descomposicidén de la serie transformada de la
estacidén Callemar
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Figura G. 70. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector
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Figura G. 71. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
estacidén Callemar
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Figura G. 73. Serie de tiempo de precipitacidn mensual
registrada en la estacidén Caramelo
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Figura G. 77. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
Caramelo
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Figura G. 78. Autocorrelograma parcial de la serie de la
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Figura G. 79. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector

de calibracidén de la estacidn Caramelo
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Figura G. 80. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
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Figura G. 84. Vector de calibracidén de la estacidédn Carrillo
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 85. Descomposicidén de la serie transformada de la
estacidén Carrillo
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Figura G. 87. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacién Carrillo
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Figura G. 88. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector
de calibracién de la estacidn Carrillo
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Figura G. 89. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
estacién Carrillo
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Figura G. 91. Serie de tiempo de precipitacidn mensual

registrada en la estacidédn Carrizal
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Figura G. 97. Grafico de la serie sintética obtenida y el vector
de calibracidén de la estacidn Carrizal
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Figura G. 98. Grafico de la serie original y el prondéstico de la
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Figura G. 99. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
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Figura G. 103. Descomposicidédn de la serie transformada de la
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Figura G. 105. Autocorrelograma parcial de la serie de la
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Figura G. 106. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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Figura G. 107. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Centro Alegre
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transformado usando Box-Cox
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Figura G. 113. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
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Figura G. 118. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Cerro Bahia
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Figura G. 119. Vector de calibracidén de la estacidn Cerro Bahia
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Figura G. 120. Vector de calibracién de la estacidédn Cerro Bahia
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 121. Descomposicidén de la serie transformada de la

estacidédn Cerro Bahia
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Figura G. 122. Autocorrelograma de la serie de la estacidén Cerro
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Figura G. 123. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidén Cerro Bahia
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Figura G. 124. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidn Cerro Bahila
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Figura G. 125. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Cerro Bahia
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Figura G. 126. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Cerro
Bahia
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Figura G. 127. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén Chimé
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Figura G. 128. Vector de calibracidén de la estacidédn Chimé
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Figura G. 129. Vector de calibracidén de la estacidn Chimé

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 133. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidédn Chima
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Figura G. 134. Grafico de la serie original y el prondstico de
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Figura G. 135. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Chima
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Figura G. 136. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidédn Chint
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Figura G. 137. Vector de calibracidén de la estacidn Chinu
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Figura G. 138. Vector de calibracidén de la estacidn Chinu
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 139. Descomposicidédn de la serie transformada de la

estacidédn Chinu
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Figura G. 142. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidén Chint
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Figura G. 143. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Chint
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Figura G. 144. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Chint
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Figura G. 145. Serie de tiempo de precipitacidédn mensual

registrada en la estacidén E1 Cielo
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Figura G. 146. Vector de calibracidén de la estacidn E1 Cielo

Estacioén El Cielo

10

L]

T T T T T T
1975 1980 1985 1990 1995 2000

Tiempo(Afios)

-5

Figura G. 147. Vector de calibracidén de la estacidén E1 Cielo
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 148. Descomposicién de la serie transformada de la

estacidédn E1 Cielo
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Figura G. 149. Autocorrelograma de la serie de la estacidén E1

Cielo
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Figura G. 150. Autocorrelograma parcial de la serie de la
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Figura G. 151. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidédn E1 Cielo
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Figura G. 152. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacién E1 Cielo
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Figura G. 153. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén E1
Cielo
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Figura G. 154. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidédn Ciénaga de Oro
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Figura G. 155. Vector de calibracidén de la estacidn Ciénaga de
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Figura G. 156. Vector de calibracidén de la estacidn Ciénaga de
Oro transformado usando Box-Cox
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Figura G. 157. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Ciénaga de Oro

248



Autocorrelacion

Autocorrelacion parcial

Estacion Ciénaga de Oro

o

@
-

T

o™

o

=]

o

(]

S

=+

S

T T T T
6 12 18 24
Retraso k
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gura G. 159. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidén Ciénaga de Oro
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Figura G. 160. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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Figura G. 161. Grafico de la serie original y el prondéstico de

la estacidén Ciénaga de Oro
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Figura G. 163. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén Colomboy
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Figura G. 164. Vector de calibracidén de la estacidédn Colomboy
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Figura G. 165. Vector de calibracidén de la estacidén Colomboy

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 167. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
Colomboy
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Figura G. 170. Grafico de la serie original y el prondéstico de
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Figura G. 171. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn

Colomboy

255



Precipitacion (mm)

Precipitacién (mm)

Estacion Corocito

400
|

300
|

200
|

100
|

T
1980

T
1985

T T
1990 1995

Tiempo({Afios)

T
2000

Figura G. 172. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
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Figura G. 173. Vector de calibracidén de la estacidn Corocito
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Figura G. 174. Vector de calibracidén de la estacidn Corocito
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 175. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Corocito
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Figura G. 177. Autocorrelograma parcial de la serie de la

estacidédn Corocito
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Figura G. 179. Grafico de la serie original y el prondéstico de
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Figura G. 181. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Coroza 1
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Figura G. 183. Vector de calibracidén de la estacidn Coroza 1

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 184. Descomposicién de la serie transformada de la
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Figura G. 185. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
Coroza 1
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gura G. 186. Autocorrelograma parcial de la serie de la
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Figura G. 187. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidn de la estacidn Coroza 1
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Figura G. 188. Grafico de la serie original y el prondstico de
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Figura G. 190. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Coroza 2
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Figura G. 191. Vector de calibracidén de la estacidn Coroza 2
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Figura G. 192. Vector de calibracién de la estacidédn Coroza 2
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 193. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Coroza 2
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gura G. 195. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidén Coroza 2
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Figura G. 196. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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Figura G. 197. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Coroza 2
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Figura G. 199. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén Cotorra

269



Precipitacion (mm)

Precipitacion (mm)

400

300

200

100

Estacion Cotorra

T
1980

T T T T
1985 1990 1995 2000

Tiempo({Afios)

Figura G. 200. Vector de calibracidén de la estacidn Cotorra
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Figura G. 201. Vector de calibracidén de la estacidn Cotorra

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 203. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
Cotorra
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Figura G. 204. Autocorrelograma parcial de la serie de la
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Figura G. 205. Grafico de la serie sintética obtenida y el

vector de calibracidn de la estacidn Cotorra
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Figura G. 206. Grafico de la serie original y el prondstico de
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Figura G. 207. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
Cotorra
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Figura G. 208. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidédn Cristo Rey
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Figura G. 209. Vector de calibracidén de la estacidn Cristo Rey
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Figura G. 210. Vector de calibracién de la estacidédn Cristo Rey
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 211. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Cristo Rey
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gura G. 213. Autocorrelograma parcial de la serie de la

estacidén Cristo Rey
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Figura G. 214. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidn Cristo Rey
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Figura G. 215. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Cristo Rey
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Figura G. 216. Residuales del modelo SARIMA de la estaciédn
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Figura G. 217. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén La Despensa
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Figura G. 218. Vector de calibracién de la estacidn La Despensa
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Figura G. 219. Vector de calibracidén de la estacidn La Despensa

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 220. Descomposicién de la serie transformada de la
estacidén La Despensa
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Figura G. 221. Autocorrelograma de la serie de la estacidén La
Despensa
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gura G. 222. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacién La Despensa
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Figura G. 223. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidédn La Despensa
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Figura G. 224. Grafico de la serie original y el prondstico de
la estacidén La Despensa
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Figura G. 225. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén La

Despensa
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Figura G. 226. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén La Doctrina
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Figura G. 227. Vector de calibracidén de la estacidn La Doctrina
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Figura G. 228. Vector de calibracién de la estacidén La Doctrina
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 229. Descomposicidén de la serie transformada de la

estacidédn La Doctrina
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Figura G. 230. Autocorrelograma de la serie de la estacidén La
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gura G. 231. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidén La Doctrina
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Figura G. 232. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidn La Doctrina
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Figura G. 233. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén La Doctrina
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Figura G. 234. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén La
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Figura G. 235. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén El1 Salado
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Figura G. 237. Vector de calibracidén de la estacidn E1 Salado

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 238. Descomposicién de la serie transformada de la
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Figura G. 239. Autocorrelograma de la serie de la estacidn E1
Salado
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Figura G. 240. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacién E1 Salado
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Figura G. 241. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidn de la estacidédn E1 Salado
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Figura G. 242. Grafico de la serie original y el prondstico de
la estacidédn E1 Salado
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Figura G. 243. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén E1
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Figura G. 244. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén E1 Siglo
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Figura G. 245. Vector de calibracidén de la estacidn E1 Siglo
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Figura G. 246. Vector de calibracidén de la estacidn E1 Siglo
transformado usando Box-Cox

Estacién El Siglo

T T T
1890 1995 2000
Tiempo (Afios)

Figura G. 247. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén E1 Siglo
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Figura G. 250. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidn E1 Siglo
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Figura G. 251. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacién E1 Siglo
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Figura G. 252. Residuales del modelo SARIMA de la estacidédn E1
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Figura G. 253. Serie de tiempo de precipitacidédn mensual

registrada en la estacidédn La Esmeralda
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Figura G. 254. Vector de calibracidén de la estacidn La Esmeralda
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Figura G. 255. Vector de calibracidén de la estacidn La Esmeralda

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 258. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacién La Esmeralda
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Figura G. 259. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidédn La Esmeralda
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Figura G. 260. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacién La Esmeralda
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Figura G. 261. Residuales del modelo SARIMA de la estacidédn La
Esmeralda
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Figura G. 264. Vector de calibracidén de la estacidn Flor del
Sinu transformado usando Box-Cox
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Figura G. 265. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Flor del Sinu
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gura G. 267. Autocorrelograma parcial de la serie de la

estacidén Flor del Sinu
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Figura G. 268. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidn Flor del Sinu
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Figura G. 269. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Flor del Sinu
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Figura G. 270. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Flor
del Sinu
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Figura G. 271. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Galan
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Figura G. 273. Vector de calibracidén de la estacidn Galan

transformado usando Box-Cox

306



Estacion Galan

6O 80

Observado
20 40

Estacional

Tendencia

Aleatorio
o

T T T
1980 1985 1980

T T T T
1995 2000 2005 2010
Tiempo (Afios)

Figura G. 274. Descomposicién de la serie transformada de la
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Figura G. 279. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Galéan
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Figura G. 280. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
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Figura G. 281. Vector de calibracidén de la estacidn Garzones
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Figura G. 282. Vector de calibracidén de la estacidn Garzones
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 283. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Garzones
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Figura G. 286. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidn Garzones
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Figura G. 287. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Garzones
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Figura G. 288. Residuales del modelo SARIMA de la estaciédn
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Figura G. 289. Serie de tiempo de precipitacidédn mensual
registrada en la estacidén La Granja
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Figura G. 290. Vector de calibracidén de la estacidén La Granja
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Figura G. 291. Vector de calibracidén de la estacidn La Granja
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 292. Descomposicién de la serie transformada de la
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Figura G. 293. Autocorrelograma de la serie de la estacidén La
Granja
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gura G. 294. Autocorrelograma parcial de la serie de la
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Figura G. 295. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidén La Granja
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Figura G. 296. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén La Granja
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Figura G. 297. Residuales del modelo SARIMA de la estacién La
Granja
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Figura G. 298. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Horizonte
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Figura G. 299. Vector de calibracidén de la estacidn Horizonte
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Figura G. 300. Vector de calibracidén de la estacidédn Horizonte
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 301. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Horizonte
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Figura G. 302. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
Horizonte
Estacion Horizonte
=+
T

0.2

Q T
o
S
6 12 18 2
Retraso k
Figura G. 303. Autocorrelograma parcial de la serie de la

estacidén Horizonte
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Figura G. 304. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidn Horizonte
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Figura G. 305. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Horizonte
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Figura G. 306. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
Horizonte
Estacion Jaraguay

[
3 |
w
o
S |
<+
[
=
o)
[
S |
o~
[
S |
o |

T T T T
1970 1975 1980 1985

Tiempo(Afios)

Figura G. 307. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Jaraguay
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Figura G. 309. Vector de calibracidén de la estacidn Jaraguay

transformado usando Box-Cox
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Figura G. 311. Autocorrelograma de la serie de la estaciédn
Jaraguay
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gura G. 312. Autocorrelograma parcial de la serie de la
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Figura G. 313. Grafico de la serie sintética obtenida y el

vector de calibracién de la estacidédn Jaraguay
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Figura G. 314. Grafico de la serie original y el prondstico de
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Figura G. 315. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
Jaraguay
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Figura G. 319. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Jobo E1 Tablédn
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gura G. 321. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidédn Jobo E1 Tabldn
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Figura G. 322. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidn Jobo E1 Tabldn
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Figura G. 323. Grafico de la serie original y el prondstico de
la estacidén Jobo E1 Tablédn
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Figura G. 324. Residuales del modelo SARIMA de la estacidédn Jobo
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Figura G. 325. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén La Pastora
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Figura G. 326. Vector de calibracidén de la estacidn La Pastora
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Figura G. 327. Vector de calibracidén de la estacidn La Pastora
transformado usando Box-Cox

333



Tendencia Estacional Observado

Aleatorio

Autocorrelacion

Estacidon La Pastora

15

10

T T T T T T
1890 1895 2000 2005 2010 2015
Tiempo (Afios)

Figura G. 328. Descomposicién de la serie transformada de la
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Figura G. 329. Autocorrelograma de la serie de la estacidén La
Pastora
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Figura G. 330. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacién La Pastora
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Figura G. 331. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidédn La Pastora
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Figura G. 332. Grafico de la serie original y el prondstico de
la estacidén La Pastora
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Figura G. 333. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén La
Pastora
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Figura G. 335. Vector de calibracidén de la estacidn Lamas 3

337



Precipitacion (mm)

Tendencia Estacional Observado

Aleatorio

Estacion Lamas 3

=
@
o |
<+
o
o |
T T T T T
1980 1985 1990 1995 2000
Tiempo({Afios)
Figura G. 336. Vector de calibracién de la estacidédn Lamas 3
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 337. Descomposicidédn de la serie transformada de la

estacidédn Lamas 3
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Figura G. 339. Autocorrelograma parcial de la serie de la

estacidédn Lamas 3
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Figura G. 340. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidén de la estacidn Lamas 3
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Figura G. 341. Grafico de la serie original y el prondéstico de

la estacidén Lamas 3
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Figura G. 342. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Lamas
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Figura G. 343. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén E1 Limdn
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Figura G. 344. Vector de calibracién de la estacidén E1 Limdn
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Figura G. 345. Vector de calibracidén de la estacidn E1 Limdn
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Figura G. 347. Autocorrelograma de la serie de la estacidén E1
Limdbén
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Figura G. 349. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacién E1 Limdbn
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Figura G. 355. Descomposicidén de la serie transformada de la
estacidén Loma Verde
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gura G. 357. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidédn Loma Verde

348



Precipitacion (mm)

200
|

Precipitacién (mm)

200
|

Estacion Loma Verde

600
|

—_— Serie Original

— Serie Sintética

500
|

400
|

300
|

100
|

b

T T T T T
1970 1980 1990 2000 2010

Tiempo({Afios)

Figura G. 358. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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Figura G. 359. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidédn Loma Verde
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Figura G. 367. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracidn de la estacidn Lorica [13080020]
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Figura G. 377. Grafico de la serie original y el prondstico de
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Figura G. 379. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén Maracayo
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transformado usando Box-Cox

360



Estacional Observado
40 -20

Tendencia

Aleatorio

Autocorrelacion

Estacién Maracayo

20 40 6O 80
L | | |

10 200

0
L

30

20

4010

o 20
|

-20
L

40

T T T T T T T
1880 1885 1890 1995 2000 2008 2010
Tiempo (Afios)
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Figura G. 383. Autocorrelograma de la serie de la estaciédn
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Figura G. 385. Grafico de la serie sintética obtenida y el
vector de calibracién de la estacidédn Maracayo
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Figura G. 387. Residuales del modelo SARIMA de la estacidn
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Figura G. 389. Vector de calibracidén de la estacidn Monteria
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Figura G. 391. Descomposicidédn de la serie transformada de la
estacidén Monteria
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Figura G. 394. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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Figura G. 395. Grafico de la serie original y el prondstico de
la estacidén Monteria
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Figura G. 397. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén Palma de Vino
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Vino transformado usando Box-Cox
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Figura G. 403. Grafico de la serie sintética obtenida y el

vector de calibracidn de la estacidn Palma de Vino
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Figura G. 405. Residuales del modelo SARIMA de la estacidén Palma
de Vino
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Figura G. 407. Vector de calibracidén de la estacidn Pezval
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Figura G. 408. Vector de calibracidén de la estacidn Pezval
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 409. Descomposicidédn de la serie transformada de la
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Figura G. 412. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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Figura G. 413. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Pezval
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Figura G. 425. Vector de calibracidén de la estacidn Planeta Rica
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Figura G. 429. Autocorrelograma parcial de la serie de la
estacidén Planeta Rica
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Figura G. 433. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén Pto Nuevo

386



Precipitacion (mm)

200
|

Precipitacion (mm)

Estacion Pto Nuevo

500
|

400
|

300
|

100
|

T T T T T
1965 1970 1975 1980 1985

Tiempo (Afios)

Figura G. 434. Vector de calibracién de la estacidn Pto Nuevo

Estacion Pto Nuevo

14

12

10

T T T T T
1965 1970 1975 1980 1985

Tiempo (Afios)

Figura G. 435. Vector de calibracidén de la estacidn Pto Nuevo
transformado usando Box-Cox
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Figura G. 448. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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Figura G. 449. Grafico de la serie original y el prondéstico de
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Figura G. 451. Serie de tiempo de precipitacidén mensual

registrada en la estacidén Rabolargo
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transformado usando Box-Cox
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Figura G. 455. Autocorrelograma de la serie de la estacidn
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transformado usando Box-Cox

Estacion Sabana Nueva

Observado
2 3 4 5 6B
!

1
|

0.5

Estacional

-15

46-2.5

42

Tendencia

Aleatorio

T T T T T T
1475 1880 1885 1880 1895 2000
Tiempo (Afios)
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Figura G. 467. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Sabana Nueva
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Figura G. 469. Serie de tiempo de precipitacidén mensual
registrada en la estacidén Sabanal
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Figura G. 485. Grafico de la serie original y el prondéstico de
la estacidén Sahagtn

412



ACF

Precipitacién (mm)

Residuales del modelo Sarima

9_-
o .
| ‘\ ] S I
<7 \ e T i R el | M
Lf|17 1
=
19%0 19}0 19é0 1950 2060 ZOHO
b I b I N
ol 1. uis i I o1 1 1. | \|“ |“‘||\ |
o ' ‘ [ ! s ' ‘ [ [ [
[T
A O ) S SR I L .S S S
S & S
o o
N N
T T T T T T T T T T T T T T T
0 B 10 15 20 30 35 0 B 10 15 20 25 30 35
Lag Lag
Figura G. 486. Residuales del modelo SARIMA de la estaciédn
Sahagun
Estacién Sajonia Hda
[
2
(=]
o
3 |
o
[
=
-
o
3 |
o~
o
T T T
1980 2000 2010
Tiempo (Afios)
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Figura G. 493. Grafico de la serie sintética obtenida y el
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transformado usando Box-Cox
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Figura G. 624. Vector de calibracidén de la estacidn Venecia
transformado usando Box-Cox

Estacion Venecia

T T T T T T
1880 1895 2000 7005 2010 015
Tiempo (Afios)
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Figura G. 643. Descomposiciédn de la serie transformada de la
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ANEXO H.

PRUEBA DE HIPOTESIS NULA RESPECTO A LA DIFERENCIA ENTRE DOS MEDIAS

Tabla H. 1.

PARA LOS MODELOS DE PRONOSTICO

Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Aguas Mohosas

. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media .N¥Y§l de_ intervalo de intervalo de Valor
significancia . .
confianza confianza
cafﬁzﬁzglén 115.9822
Seri 95% -2.648416 21.002454 0.128
oerie 106.8052
sintética
vector 83.94786
validaciodn 98% -14.44322 55.97459 0.1653
Prondstico 104.71354
Tabla H. 2. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Apto Berastegui
Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media .. . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caYi;iifén 93.07255
;er.el 953 -3.402416 19.062234 0.1715
oere 85.24264
sintética
vector 86.31795
validacion 98% 14.5516 84.01285 0.00118
Prondstico 135.60017
Tabla H. 3.

Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Apto Los Garzones

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . . . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
cafgzﬁzglén 108.4602
Serie 95% -4.483587 17.486825 0.2457
. . 101.9585
sintética
vector 99.87796
validacion 98% -62.493609 8.598203 0.07614
Prondéstico 126.82567
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Tabla H. 4. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Berastegui

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . .. . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 123.6297
Seri 95% -9.773877 20.994928 0.474
oerie 118.0192
sintética
vector. 103.738
validacidn 98% -71.11083 36.04351 0.4365

Prondstico 121.2717

Tabla H. 5. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Boca de la Ceiba

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 116.7095
;er.el 95% -2.08874 19.6089 0.1134
oSS 107.9494
sintética
vector 112.2735
validacion 98% -34.48885 39.02914 0.8842

Prondstico 110.0034

Tabla H. 6. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Buenos Aires

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁZ?zglén 125.0112
Serie 95% -4.587745 16.143246 0.2743
. . 119.2335
sintética
vector, 99.40383
validaciodn 989 -65.820223 3.485795 0.036

Prondstico 130.57105
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Tabla H. 7. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Buenos Aires 1

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . .. . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 127.7373
Seri 95% -2.51988 23.02169 0.1155
oerie 117.4864
sintética
vector. 120.7308
validacion 98% -54.35913 49.02135 0.903

Prondstico 123.3997

Tabla H. 8. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn California

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 114.3674
;er.el 95% -4.792683 23.469845 0.1948
oSS 105.0288
sintética
vector 119.815
validacion 98% -43.46962 50.63966 0.8559
Prondstico 116.23

Tabla H. 9. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Callemar

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 130.3598
Serie 95% -2.329342 21.081369 0.1163
. . 120.9838
sintética
vector, 126.6946
validaciodn 989 -36.6306 44.87132 0.8114

Prondstico 122.5742
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Tabla H. 10. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Caramelo

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . .. . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 129.0257
Seri 95% -4.805644 16.415079 0.2833
oerie 123.221
sintética
vector. 131.2298
validacion 98% -40.32273 39.14311 0.9721

Prondstico 131.8196

Tabla H. 11. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Carrillo

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caYi;iifén 104.9691
;er.el 95% -5.496812 16.223762 0.3326
oSS 99.6056
sintética
vector 92.23378
validacion 98% -45.7628 22.27242 0.4155

Prondstico 103.97897

Tabla H. 12. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Carrizal

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
cafﬁZ?gglén 127.5492
Serie 95% -0.8278973 19.6828145 0.07155
. o 118.1217
sintética
vector, 127.1453
validacion 989 -56.56174 24.8095 0.3593

Prondstico 143.0215
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Tabla H. 13. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Centro Alegre

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . .. . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffzﬁzﬁlén 142.6019
Seri 95% 5.355134 29.695101 0.00482
oerie 125.0767
sintética
vector. 117.8094
validacidn 98% -69.91714 9.739362 0.07721

Prondéstico 147.8983

Tabla H. 14. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Cereté

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 112.1059
;eriel 95% -5.109157 15.770975 0.3166
. . 106.7749
sintética
vector 104.9446
validacion 98% -27.91121 33.84807 0.8203

Prondstico 101.9761

Tabla H. 15. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Cerro Bahia

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 116.1542
Serie 95% -9.764933 17.677481 0.5714
. . 112.1979
sintética
vector, 110.8933
validaciodn 989 -56.64872 44.73965 0.7801

Prondstico 116.8479
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Tabla H. 16. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Ciénaga de Oro

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . .. . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 124.2453
Seri 95% -2.220261 17.569804 0.1283
oerie 116.5706
sintética
vector. 109.7504
validacion 98% -40.15813 12.69651 0.2234

Prondstico 123.4812

Tabla H. 17. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Chimé

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 104.2373
;er.el 95% -2.389633 16.817359 0.1408
oSS 97.02344
sintética
vector 100.1883
validacion 98% -49.15211 17.22853 0.2583

Prondstico 116.1501

Tabla H. 18. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Chint

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffi?gg;én 113.3892
Serie 95% -3.576459 16.851618 0.2025
. o 106.7516
sintética
vector, 102.082
validaciodn 989 -64.905849 7.759597 0.06598

Prondstico 130.6552
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Tabla H. 19. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Cielo E1
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 148.288
S . 95% -10.56919 21.27615 0.5094
oerie 142.9345
sintética
vector. 149.5833
validacidn 98% -67.23368 44.78064 0.6344
Prondstico 160.8099
Tabla H. 20. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Colomboy
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . N{vgl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 47.98189 9.28E-
Lhoracdt 95% 3.869724 11.59327 :
Serie 05
. L. 40.2504
sintética
Vector
\ iy 42 .77
validacidn 98% -20.289275 9.287922 0.3815
Prondstico 48.27068
Tabla H. 21. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Corocito
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media .N¥Y§l de' intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁZ?zglén 106.1916
Serie 95% -10.84585 16.98051 0.6651
. . 103.1243
sintética
vector, 96.58074
validacidn 98% -67.44575 48.1175 0.6895
Prondstico 106.24487
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Tabla H. 22. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Coroza 1

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 114.8582
Seri 95% -7.117491 19.970846 0.3518
oerie 108.4315
sintética
vector. 118.9972
validacion 98% -37.7238 67.76126 0.4984

Prondstico 103.9785

Tabla H. 23. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Coroza 2

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 115.8058
;er.el 95% -3.691637 17.931305 0.1965
oSS 108.686
sintética
vector 109.49
validacion 98% -51.07152 23.18163 0.3756

Prondstico 123.4349

Tabla H. 24. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Cotorra

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁZ?zglén 118.1766
Serie 95% -16.27385 13.40841 0.8496
. . 119.6093
sintética
vector, 91.79778
validacidn 989 -58.50831 37.06014 0.5919

Prondstico 102.52186

502



Tabla H. 25. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Cristo Rey

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 129.1296
Seri 95% -2.604744 23.021849 0.1183
oerie 118.9211
sintética
vector. 121.0122
validacion 98% -70.27518 14.20003 0.1198

Prondéstico 149.0498

Tabla H. 26. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Despensa La

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 184.1494
;eriel 95% -17.74438 18.75587 0.9566
. L. 183.6437
sintética
vector 180.1444
validacion 98% -72.78197 76.37055 0.9539

Prondstico 178.3502

Tabla H. 27. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Doctrina La

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 112.1262
Serie 95% -2.541394 18.308489 0.1381
. . 104.2426
sintética
vector, 111.9416
validaciodn 989 -60.80504 11.86923 0.1148

Prondstico 136.4095
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Tabla H. 28. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de

dos medias de la estacidén Esmeralda La

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . .. . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca£§2?221én 92.33903
Seri 95% -16.85913 28.56768 0.6127
oerie 86.48476
sintética
vector. 93.09048
validaciodn 98% -113.4519 75.63429 0.6305
Prondstico 111.99928

Tabla H. 29. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de

dos medias de la estacidén Flor del Sinu

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 115.4984
;er.el 95% -8.110716 22.463363 0.3569
oSS 108.3221
sintética
vector 93.52733
validacion 98% -56.43518 47.49321 0.8376
Prondstico 97.99832

Tabla H. 30. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de

dos medias de la estacidédn Galén

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁZ?gglén 101.80677
Serie 95% -6.594652 14.852867 0.4499
. . 97.67766
sintética
vector, 90.84048
validaciodn 989 -41.83685 35.906 0.8568
Prondstico 93.8059
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Tabla H. 31. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Granja La

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . .. . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffzﬁzﬁlén 155.2411
Seri 95% -8.855602 16.308939 0.5612
oerie 151.5144
sintética
vector. 143.4815
validacidn 98% -78.849123 5.788375 0.04394

Prondstico 180.0119

Tabla H. 32. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Horizonte

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 122.6194
;er.el 95% -7.470253 22.205379 0.3299
oSS 115.2519
sintética
vector 120.744
validacion 98% -39.44742 60.35275 0.6176

Prondstico 110.2917

Tabla H. 33. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Jaraguay

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 91.68694
Serie 95% -5.650281 23.36631 0.2309
. . 82.82893
sintética
vector, 121.1433
validaciodn 989 -37.89204 77.37381 0.4124

Prondstico 101.4025
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Tabla H. 34. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Lamas 3

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 116.864
Seri 95% -7.804056 20.634498 0.3758
oerie 110.4487
sintética
vector. 97.025
validacion 98% -74.81382 14.56125 0.1122

Prondstico 127.1513

Tabla H. 35. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Limbn E1

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caigiiiggién 114.8031
;er.el 95% 0.7096891 24.772015 0.03795
oSS 102.0623
sintética
vector 99.85
validacion 98% -92.00967 -10.20266 0.00389

Prondstico 150.9562

Tabla H. 36. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Loma Verde

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffi?gg;én 118.5302
Serie 95% 3.501683 22.134883 0.00706
. o 105.7119
sintética
vector, 120.4254
validaciodn 989 -28.86547 38.86289 0.7272

Prondstico 115.4267
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Tabla H.

37. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Lorica

[13080020]
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media .N¥Y§l de_ intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
ca£§2?221én 99.86296
Seri 95% -15.68993 17.98215 0.8935
oerie 98.71686
sintética
vector 78.01611
validacidn 98% -77.66745 26.29864 0.2358
Prondstico 103.70051
Tabla H. 38. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Lorica [13085020]
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media _N;ygl de_ intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
caYi;iifén 100.79867
;er.el 95% -4.022441 16.524048 0.2327
oSS 94.54786
sintética
vector 110.7598
validacion 98% -26.77769 47.69535 0.5083
Prondstico 100.301
Tabla H. 39. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Maracayo
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media 'N{vgl de' intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffi?gg;én 115.3737
Serie 95% -7.09443 16.47761 0.4348
. . 110.6821
sintética
vector, 102.1807
validacion 98% -71.125219 8.680639 0.06697
Prondstico 133.403
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Tabla H. 40. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Monteria

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 112.2785
Seri 95% -3.832236 21.192266 0.1736
oerie 103.5985
sintética
vector. 104.4754
validacion 98% -43.04339 37.86346 0.8795

Prondéstico 107.0653

Tabla H. 41. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Palma de vino

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 116.8694
;er.el 95% -3.254737 24.030912 0.1353
oSS 106.4813
sintética
vector 89.38
validacion 98% -71.01202 16.56326 0.1433

Prondstico 116.6044

Tabla H. 42. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacién Pezval

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffi?gg;én 123.5328
Serie 95% 4.793311 30.335451 0.00711
. o 105.9685
sintética
vector, 125.7653
validacion 989 -42.70497 55.77661 0.7513

Prondstico 119.2295

508



Tabla H. 43. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Pica Pica
Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media A . . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
cafﬁiﬁzﬁlén 166.3765
Seri 95% 0.8207824 30.2032581 0.03853
oerLe 150.8645
sintética
Vector 168.9411
validacidn 98% -43.08394 57.08869 0.7417
Prondstico 161.9387
Tabla H. 44. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Planeta Rica
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 134.3016
;er.el 95% -6.832747 18.509511 0.3661
oSS 128.4632
sintética
vector. 116.2724
validacion 98% -60.61417 20.20183 0.2402
Prondstico 136.4786

Tabla H. 45.

dos medias de la estacidédn Pto Nuevo

Prueba de hipodétesis nula respecto a diferencia de

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 179.0304
. 95% -9.123869 24.324611 0.3724
Serie
. . 171.43
sintética
vector, 168.2414
validaciodn 989 -64.26813 41.48882 0.6097
Prondstico 179.631
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Tabla H. 46. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Quimari

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 171.5786
Seri 95% -11.15194 20.51958 0.5616
oerie 166.8948
sintética
vector. 162.2751
validacidn 98% -45.47744 57.07547 0.7884

Prondstico 156.4761

Tabla H. 47. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Rabolargo

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media A . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caYi;iifén 118.7654
;er.el 95% -1.296403 20.053298 0.08501
oSS 109.387
sintética
Vector
) . 109.164 _
validacion 98% -115.1405 -33.0391 4.39E

Prondstico 183.2539 05

Tabla H. 48. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Sabana Nueva

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 110.2179
Serie 95% -8.682702 16.200886 0.5532
. . 106.4588
sintética
vector, 93.31056
validaciodn 989 -41.09141 40.2698 0.9809

Prondstico 93.72136
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Tabla H. 49. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Sabanal

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . s . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffzﬁzﬁlén 117.0953
Seri 95% 1.725363 23.887687 0.02356
oot 104.2888
sintética
vector, 108.9781
validacidn 98% -40.18532 35.63146 0.8872

Prondstico 111.2551

Tabla H. 50. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Sahagin

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caigiiiggién 115.4647
;eriel 95% 1.973099 19.444451 0.01632
. . 104.756
sintética
vector 104.5665
validacion 98% -51.55034 3.80308 0.04424

Prondstico 128.4402

Tabla H. 51. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Sajonia Hda

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 160.1208
Serie 95% -7.146711 26.711058 0.257
. . 150.3387
sintética
vector, 135.8817
validaciodn 989 -61.46943 38.16204 0.5799

Prondstico 147.5354
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Tabla H. 52. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén E1 Salado

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . s . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
cafqzizilén 115.092
Seri 95% -2.637194 16.991097 0.1516
oerie 107.915
sintética
vector. 115.3704
validaciodn 98% -66.69068 8.09596 0.06707

Prondstico 144 .6677

Tabla H. 53. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén San Anterito

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caigzﬁzgién 113.4081
Ser] 95% -7.921618 13.090977 0.6294
oerie 110.8234
sintética
vector 88.62741
validacion 98% -75.053019 -3.844651 0.01017

Prondstico 128.07624

Tabla H. 54. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn San Antonio

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
cafﬁ;iifén 122.5899
;er.el 959 6.414439 27.602408 0.00168
erLe 105.5815
sintética
Vector 115.7056
validacion 98% -72.34803 11.01425 0.08518

Prondstico 146.3725
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Tabla H. 55. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn San Bernardo del Viento

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . s . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffzﬁzﬁlén 119.79
Seri 95% -1.008234 22.553141 0.07305
oot 109.0176
sintética
vector, 118.2465
validacidn 98% -88.252072 -3.595277 0.01178

Prondstico 164.1702

Tabla H. 56. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacién San Carlos

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caigiiiggién 131.1302
;eriel 95% 1.312805 29.437285 0.03215
. . 115.7552
sintética
vector 101.0295
validacion 98% -85.447159 -3.203003 0.01232

Prondstico 145.3546

Tabla H. 57. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén San Francisco del Rayo

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffi?gg;én 155.7342
Serie 95% 3.750262 31.483175 0.01284
. o 138.1175
sintética
vector, 163.7383
validaciodn 989 -46.73443 62.5951 0.732

Prondstico 155.808
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Tabla H. 58. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacién E1 Siglo
Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . s . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffzﬁzﬁlén 120.2392
Seri 95% -2.002467 30.521204 0.08546
oerie 105.9798
sintética
vector. 138.8429
validacidn 98% -34.29546 93.09896 0.27
Prondstico 109.4412
Tabla H. 59. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Sincelejo
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . N{vgl de_ intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
caYi;iifén 100.30006
;er.el 95% -0.9300263 17.4420927 0.0781
oSS 92.04402
sintética
vector 101.67167
validacion 98% -13.40815 44,7104 0.206
Prondstico 86.02054

Tabla H. 60.

Prueba de hipdétesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Santa Cruz Hda

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
cafﬁZ?gglén 107.79636
Serie 95% -1.54749 17.45222 0.1008
. o 99.84399
sintética
vector, 90.01685
validaciodn 989 -53.12145 5.45241 0.05724
Prondstico 113.85137
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Tabla H. 61. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Santa Lucia

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 112.6116
Seri 95% -4.00418 14.971 0.257
oerie 107.1282
sintética
vector 109.4972
validacion 98% -36.12514 30.77074 0.8505

Prondstico 112.1744

Tabla H. 62. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Santa Rosa

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 134.7046
;er.el 95% -5.497186 16.363927 0.3296
oSS 129.2712
sintética
vector 107.9446
validacion 98% -41.82386 25.41746 0.5658

Prondstico 116.1478

Tabla H. 63. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Tampa

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 127.1192
Serie 95% -6.732213 17.739803 0.3775
. . 121.6154
sintética
vector, 122.9825
validaciodn 989 -45.14336 39.16023 0.8669

Prondstico 125.9741
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Tabla H. 64. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn E1 Trapiche

Lim. Inf. Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 109.2578
Seri 95% -9.554353 19.243525 0.509
oerie 104.4133
sintética
vector. 92.507
validacion 98% -29.2807 65.05973 0.3676

Prondstico 74.61748

Tabla H. 65. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Trementino

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 132.0175
;er.el 95% -1.898317 20.615681 0.1031
oSS 122.6588
sintética
vector 127.9854
validacion 98% -38.34281 36.11048 0.9436

Prondstico 129.1015

Tabla H. 66. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidén Turipana

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 108.6446
Serie 95% -1.714909 16.747893 0.1104
. . 101.1281
sintética
vector, 115.4247
validaciodn 989 -44.65908 20.27444 0.378

Prondstico 127.617
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Tabla H. 67. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Universidad de Cdrdoba

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . s . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
caffzﬁzﬁlén 110.9942
Seri 95% -1.279937 20.625433 0.08338
oerie 101.3215
sintética
vector. 110.9567
validacion 98% -27.78297 47.51614 0.5362

Prondstico 101.0901

Tabla H. 68. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidn Venecia

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . . . . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 106.8678
;eriel 95% -8.101426 15.121457 0.553
. L. 103.3578
sintética
vector 92.71385
validacion 98% -38.60457 37.67555 0.977

Prondstico 93.17835

Tabla H. 69. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Villa Marcela

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup. Valor
Muestras Media . o . intervalo de intervalo de
significancia . . P
confianza confianza
caffzﬁzglén 120.9065
Serie 95% -6.014152 21.789572 0.2656
. . 113.0188
sintética
vector, 122.5
validaciodn 989 -48.67492 55.48961 0.8767

Prondstico 119.0927
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Tabla H.

70.

dos medias de la estacidédn Villa Arteaga

Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de

Lim. Inf.

Lim. Sup.

Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
cafﬁiiziién 431.6667
Seri 95% -19.8863 38.95768 0.5249
oerie 422.131
sintética
vector. 508.897
validacion 989 -94.39005 108.81114 0.8671
Prondstico 501.6865
Tabla H. 71. Prueba de hipdtesis nula respecto a diferencia de
dos medias de la estacidédn Jobo E1 Tabldn
. Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media . N;ygl de . intervalo de intervalo de Valor
significancia . . P
confianza confianza
ca¥$iiifén 132.2551
;er.el 95% -4.125548 21.103822 0.1869
oSS 123.7659
sintética
vector 138.6093
validacion 98% -61.83795 21.38587 0.2533
Prondstico 158.8353

Tabla H. 72. Prueba de hipdbdtesis nula respecto a diferencia de

dos medias de la estacidédn La pastora

Nivel de Lim. Inf. Lim. Sup.
Muestras Media s e . intervalo de intervalo de Valor p
significancia . .
confianza confianza
cafﬁZ?zglén 129.3649
Serie 95% 3.707122 36.556702 0.01638
. o 109.233
sintética
vector, 95.69267
validaciodn 989 -78.71983 14.13471 0.1015
Prondstico 127.98523
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ANEXO I.
MANUAL DE USUARIO PARA LA DETERMINACION DE MODELOS SARIMA MEDIANTE EL
ALGORITMO PROPUESTO EN EL LENGUAJE DE PROGRAMACION R

Para el uso de este instructivo debe tener instalado en su
computador el software R Studio y la hoja de cdlculo Excel. Ademéas,
se debe contar con los datos de la precipitacidédn mensual registrada

en la estacidén climatoldgica de interés.

Paso 1:

Los datos deben estar organizados en la hoja de cédlculo Excel tal
como se muestra en la Figura 1, donde en la fila 1 se encuentran
los encabezados y en las columnas los totales mensuales de
precipitacidén. Cada estacidn debe tener su respectivo archivo y el
nombre que se le dé no debe tener espacios ni caracteres

especiales. Ejemplo: Aguas Mohosas.

Paso 2:

El archivo se debe guardar en una ruta corta, de lo contrario
podria generar error a la hora de cargar el archivo. Se sugiere

guardar los archivos en una carpeta en el escritorio.

Paso 3:

Con el fin de que el algoritmo funcione correctamente, el archivo
SARIMA.R debe estar guardado en la misma carpeta donde estén los

archivos de Excel de las estaciones.
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Archivo m Insertar Disposicion de pagina Formulas Datos Revisar Vista Programacdor Ayuda ACROBAT £ Buscar ¢
C|r:.| 4 Calibri i VA A | == = - b, Ajustar texto General v @ @ E’/ @In.ser.tar ” -
P TR O A e 5 G Formato  Darformato Estilos de BRBliminar ~ | [T~ or

- N K S~jmx ¥ o LSS SebineE ycentear $ * %00 condicional v comotablav celda v @Fovmato & 0 YOfi

Portapapeles Fuente ] Alineacidn ] Nimero ] Estilos Celdas

P13 v F
A | B C D E | F | G H | | i | K L M N
1:Aﬁ0 Enero Febrero Marzo Ahril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre Diciembre

2 1986 45.5 32.55 43.4 154.75 133.54 106 94 79.6 115 96 203 26.1

3 1987 0 0 1} 162 167 61 250.75 269 188.6 115 135 25

4 1988 13 25 35 93.8 143 168 113 242 356 158 186 54

5 19839 11 22 111 24 64 209 124 218 117 206 235 47

6 1930 0 51 9 134 190 210 84 318 227 192 143 125

s 1991 17 6 63 89 125 204 125 95 125 205 194 77

8 1992 22 0 1} 138 164 85 180 175 136 a8 82 111

g8 1993 9 9 75 61 165 146 138 252 136 188 123 65

10 1994 7 0 133 36 195 109 59 168 220 226 38 0

11 19395 13 0 2 197 263 214 274 192 182 274 154 31

12 1996 30 108 53 113 274 264 217 156 222 87 55 65

13 1997 56 68 0 137 89 79 47 103 341 71 109 0

14 1998 0 5 0 37 347 109 1639 203 214 96.3 48 137.3

15 1999 43 71.2 18.52 115.91 110.2 174.54 122.96 209,23 148.71 75.73 131.34 45.27

16 | 2000 1} 33 1} 71 282 107 111 192 248 198 46 146.63

17 | 2001 100 0 1} 104 260 58 27 140 135 172 153 12

18 | 2002 25 43 1} 153 174 105 95 120 74 109 69 73

19 2003 0 9 13 144 37 154 76 a9 73 120 93.2 31

20 2004 19.16 0.77 0 155 177 50 97 227.8 192 194 30 5

21 2005 0 0 65 179 239 137 139 126 279 180 385 123

22 2006 0 29 103 170 166 173 133 110 155 99 119 77

23 2007 1] o 46 57 348 284 174 162 214 126 66 110
Figura I. 1. Organizacién de los datos de precipitacidén mensual

Paso 4:

de la estacidn analizada en Excel

En la linea 10 del algoritmo

nombre del archivo

a analizar,

I. 3).

(ver Figura I.

2),

el cual debe estar entre comillas sencillas

(como se muestra en el recuadro rojo)

se debe colocar el
que se va

(ver Figura



(B

File Edit Code View Plots  Session  Build  Debug  Profile  Tools  Help
o - OF =+ . = Adding -
O] SARIMAR =0
Source an Sawve '”'\ A =+ Run H=p Source =
1 #Para determinar el modelo arima A
2  #afio de inicio (suponiendo mes dinicial como enercl
3
4 Tibrary(forecast)
5 TibraryCopenxlsx)
6 Tibrary(tseries)
7 Tibrary(moments)
8 options(max.print=99999555)
% par(cex.lab=1.1, cex.axis=1.1, cex.main=1.5)
10 datos<- read.x1sx{( MomiT.xTsx"], detectDates=TRUE, rowdMames = TRUE, colMames = TRUE)
11  afios<-rownames{datos)
12  afio<-as.numericlafos [1])
13 estac<-'Estacidn Turipana’
14
15 wectorcomp<-—as.wvector(tidatos))
16 nelem<-length{vectorcomp)
17
18 calib<—vectorcomp[Ll: (9*round(nelem 1007]
1%  #calihb
20 v
21 £ >
11 [Top Lewel] = R &cript =

Figura I. 2. Nombre del archivo de Excel con los datos de

precipitacidén mensual

) rstudio
File Edit Code View Plots  Session  Build  Debug  Profile  Tools  Help
e - R i ~ addins =
© sARIMAR =]
Source oh Save | L4 0 +Run | v Source =
1 ##Para determinar 21 modelo arima ~
2 #afio de inicio (suponiendo mes inicial como enerol
3
4  Tibrary(forecast)
5  Tibrary(openxIsx)
6 Tlibrary(tseries)
7 Tibrary(moments)
5 options(max.print=999999957
O parfcex.lab=1.1, cex.axis=1l.1, cex.main=1.5)
10  datos<- read.x1sx(| Aguas_Mohosas.x1sx'|, detectbates=TRUE, rowhNames = TRUE, colnames
11  afios<-rowhames(datos)
12  afio<-as.numericiafios[1])
13 estace-'Estacion aguas Mohosas'
14
15 wectorcomp<-as.vector(t{datos))
16 nelem<-lengthiwectorcomp)
17
18 calib<—wectorcomp[l: (9%roundinelam10070]
19 #calib]
20 hd
21 < >
19:7 [Top Lewel] = R Script =

Figura I.3. Nombre del archivo para usar el algoritmo
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Paso 5:

En la

la estacién a analizar,

que va a aparecer en los graficos que se generen

File
o - OR

linea 13,

modificar el nombre de la estaciédn,

colocar el de

teniendo en cuenta que éste serd el nombre

(ver Figura I.4)

=

=+ Fun e Source =

>

| Edit Code iew Plots  Zession  Build  Debug Profile Tools  Help
- * Addins =
@] SARIMALR
SOUFCE OF 5awe Q£ S
1 ##Para determinar g1 modelo arima
2 #afio de inicio Csuponiendo mes dinicial como enerol
3
4 Tibrary(forecast)
5 Tibrarytopenxlsx)
6 Tibraryitseries)
7 Tibrary{moments)
5 optionsimax.print=99959959959)
9 parfcex.lab=1.1, cex.axis=1.1, cex.main=1.5)
10 datos<- read.xlsx(' aguas_mMohosas.x1sx', detectDates=TRUE, rowMames = TRUE, <olMames
11  afios<-rownames(datos)
12  afio<-as.numericiafos (170
13 estace<-|Estacion Aguas Mohosas'|
14
15 wectorcomp<-as.vector(t(datos))
16 nelem=-Tength(vectarcomp)
17
18 calibz—vectorcomp[l: (8*roundnelem,1007]
1%  #calib
20
21 <
127 [Top Level] =

Figura I.4. Nombre que aparecerd en los

el algoritmo

Paso 6:

Para correr el

primera opcidn

(Source)

R Script =

graficos generados por

algoritmo se selecciona en la pestafia Source, la

o0 hacerlo directamente con Ctrl+Shift+S
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(ver Figura I.5.). Una vez finalizado el proceso se obtendran los

resultados que arroja el algoritmo.

€ Rstudio

File  Edit Code ‘Wiew Plots  Session  Build  Debug  Profile  Tools  Help

o - OF - . = Adding =

Q] SAR|MA R - [ Environmer
Source on Save o o~ - = Run oy Source - T

1 ##Para determinar el modelo arima ) ~ "k Global E
2  #afio de inicio (suponiendo mes inicial como enero) Soue: il i+
3 Source with Echo  Girl+Shift+Enter | S0Urce the
4 Tibrary(forecast) contents of the
5 libraryCopenxlsx) active document
6  Tlibrary(tseries)
7 Tibrarytmoments)
8 optionsimax.print=99995555)
9 partcex.lab=1.1, cex.axis=1.1, cex.main=1.5)

10 datos<- read.x]sx(' Aguas_mohosas. x1sx', detectDates=TRUE, rowhames = TRUE, colnames
11  afios<-rowhamesidatos)

12 afin<-as.numericiafios[1])

13 estac<-'Estacion aguas Mohosas'

15 wectorcomp<-as.vector(t(datos))

Files Plo!

16 nelem<-length(wectorcompl

17 @ Mews Fo

18 ca1ip<—vecturcomp[l:C9*round(neWem/10jj] E S Ju

19  #calib

20 v =

21 < > §
1:34 [Top Lewel] = R Script = G R

Figura I.5. Comando para ejecutar el algoritmo para la
identificacién de modelos SARIMA en la serie de tiempo de
precipitacién mensual analizada

RESULTADOS DEL ALGORITMO
Resultado 1:

En la consola se va a obtener el resultado de la prueba de Dickey
Fuller que comprueba la estacionariedad de la serie de tiempo de

precipitacidén mensual de la estacidédn analizada (ver Figura 1.6).
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Console

= sourcet 'E:Sluan Pablo/Desktop/SARIMA/SARIMA. R ') A
[1]1["Es estacionaria”

ARIMACC,D,00¢0,1,00[12] 2025, 0596
ARIMALCO,0,00¢0,1,00[12] with drift T 2031.121
ARIMACC,0,00¢0,1,10[12] : Inf
ARIMACO,Q,00¢0,1,10[12] with drift ;Inf
ARIMACC,O,00¢0,1,20[12] : Inf
ARIMACO,0,00¢0,1,23[12] with drift : Inf
ARIMACO,0,00¢1,1,00[12] : 1905, 844
ARIMACO,0,00¢1,1,00[12] with drift : 1907.873
ARIMACO,O,00¢1,1,10[12] :Inf
ARIMACO,0,00¢1,1,10[12] with drift :Inf
ARIMACC,D,00¢1,1,20[12] : Inf
ARIMACO,0,00¢1,1,20[12] with drift : Inf
ARIMACO,0,00¢2,1,00[12] : 1862.512
ARIMACO,O,00¢2,1,00[12] with drift : 1864, 535
ARIMACO,D,00¢2,1,10[12] Inf ”

AmwEna A A AN ST A AN TAaST L fa ot P =

Figura I.6. Resultado prueba Dickey Fuller Aumentada

Resultado 2:

En la consola se muestran los modelos que mejor se ajustaron a la
serie de tiempo de ©precipitaciédn mensual y su respectivo
Coeficiente de Informacién de Akaike (AIC por sus siglas en

inglés), para tal efecto, ver la Figura I.7.

Resultado 3:

En la consola se muestra posteriormente a los modelos probados, el
modelo gque més se ajusta (el o6ptimo) para la serie de tiempo de
precipitacién mensual analizada con el respectivo orden y 1los

coeficientes correspondientes (ver Figura I.8).
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Console

ARIMACO,0,00(0,1,00[12] P 2029,008
ARIMACO,0,00(0,1,00[12] with drift o 2031.121
ARIMACO,0,00(0,1,10[12] : Inf
ARIMACO,0,0000,1,10[12] with drift : Inf
ARIMACO,D,00(0,1,20[12] : Inf
ARIMALO,0,0000,1,20[12] with drift : Inf
ARIMACO,O0,00(1,1,00[12] T 1905, 844
ARIMACO,0,00(1,1,00[12] with drift : 1907.873
ARIMACO,0,00(1,1,10[12] : Inf
ARIMACO,0,0061,1,10[12] with drift : Inf
ARIMACO,0,00(1,1,23[12] : Inf
ARIMALO,0,0001,1,20[12] with drift : Inf
ARIMALO,D,00(2,1,00[12] 182,512
ARIMALO,0,00(2,1,00[12] with drift 1884, 535
ARIMACO,0,00(2,1,10[12] : Inf
ARIMALCOD,0,00(2,1,10[12] with drift : Inf
ARIMACO,0,00(2,1,23[12] : Inf
ARIMACO,0,00(2,1,20[12] with drift : Inf
ARIMACO,0,10(0,1,00[12] o 2021.743
ARIMACO,0,1000,1,00[12] with drift D 2023.78

ARTRAALSM S TV o 1 T T

Figura I.7. Modelos ensayados y sus respectivos AIC

Console

Best model: [ARIMALC,0,13(2,1,00[12]|

Series:
ARIMACO,0,10¢2,1,00[12]

Coefficients:
mal sarl zarz
0.1256 -0.7689% -0,3523
.8, 00,0581 0.0520 0.0521

sigmaA2 estimated as 15.79: Tlog likelihood=-%25.%4

ATIC=155%, 88 AICC=186a0.01 BIC=15875.08
Training set error measures:
ME RMZE MAE MPE MAPE

MASE ACFL

Training set 0.01777927 3.885073 2.899371 24.88844 50.22356 0.7520% -0.007359807

Ljung-Box test

data: Residuals from apImado,0,10¢2,1,00[12]

Figura I.8. Modelo éptimo seleccionado por el algoritmo a partir

del AIC
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Resultado 4:

Mas delante en la consola se observan los resultados de la prueba
de hipdtesis para la diferencia de dos medias usando t-student, en
la primera se comparan los datos del vector de calibracidn con la
serie sintética arrojada por el modelo y en la segunda el vector
de validacidén y el prondstico obtenido por el modelo (ver Figura

I.9).

Console

welch Two Sample t-test

data: |ca1ib and Serie_mode1ada|
t = 1.5238, df = 684.78, [p-value = 0.128
alternative hypothesis: tFue difTerence 1n means is not egual to O

85 percent confidence dnterwval:
-2.648416 21.002454
sample estimates:
mean of x mean of v
115.9822 106.8052

welch Two Sample t-test

data: [walid and datospronostico
T = -1.4006, df = 78.57, [p-value = 0.1453
alternative hypothesis: true difference in means is not eqgual to O
898 percent confidence dnterval:
-55.97459 14.44322
sample estimates:
mean of x mean of vy
B83.94785 104,71354 v

Figura I.9. Resultados de las pruebas de hipdtesis para la
diferencia de dos medias
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Resultado 5:

En el cuadro ubicado en la zona inferior derecha, se selecciona la
pestafia plots (ver Figura I.10) se observa la serie de tiempo de

precipitacidén mensual de la estacién analizada.

Files | Plots | Packages Help  Viewer

S Toom | -E Export - | 9 ¥ “5- Publish =

Estacion Aguas Mohosas

Precipitacién (mm)

— | | | | | |
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Tiempo (Afios)

Figura I.10. Pestafia plots, en la que se pueden ver los graficos
generados por el algoritmo. Se muestra la serie de tiempo de
precipitacién mensual registrada en la estacidn
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Aqui apareceran todas las graficas que arroja el algoritmo, por lo
tanto, haciendo clic en el botdn siguiente, como muestra la Figura
I.11, aparecera la grafica del vector de calibracién de la serie

de tiempo de precipitacidén mensual de la estacidn analizada.

Files Plots Packages Help  Wiewer

A Foom | -E Export - | &3 ¥ “5- Publish =
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Figura I.11. Vector de calibracién de la serie de precipitacién
registrada en la estacidén analizada

528



Haciendo click en el botdén siguiente nuevamente, se observa el
vector de calibracidédn transformado mediante Box-Cox (ver Figura

I.12).

Files Plots Packages Help  Viewer

S Toom | -E Export + | 8 y “5- Publish

Estacion Aguas Mohosas

T v |
13 i
|

— T | | | | |
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Tiempo (Afios)

Figura I.12. Vector de calibracién de la serie de precipitacién
registrada en la estacién analizada transformado mediante Box-
Cox

Posteriormente con clic en el botdn siguiente, se tiene la grafica

de la descomposicidn aditiva de la serie de tiempo de precipitacidn
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mensual de la estacidén analizada. Haciendo clic en el botdédn zoom,
se verda la imagen en tamafio completo (ver Figura I.13 y Figura

I.14).

Files Plots Packages Help  Viewer

= EBxport ~ | O i “%- Publish =
Estacion Aguas Mohosas
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Figura I.13. Descomposicién aditiva del vector de calibracién de
la serie de precipitacién registrada en la estacidédn analizada
transformado mediante Box-Cox
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Figura I.14. Zoom de las graficas generadas por el algoritmo

Haciendo clic en siguiente, aparece la imagen del autocorrelograma
del vector de calibracién transformado mediante Box-Cox de la serie
de tiempo de precipitacidén mensual de la estacidén analizada (ver

Figura I.15).
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Files Plots  Packages Help  Viewer

A Foom | -E Export - | B o 5 Fublish =

Estacion Aguas Mohosas

Autocorrelacién
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Retraso k

Figura I.15. Autocorrelograma del vector de calibracién de la
serie de precipitacidén registrada en la estacidn analizada
transformado mediante Box-Cox

Con clic en siguiente, aparece la 1imagen del autocorrelograma
parcial del vector de calibracidén transformado mediante Box-Cox de
la serie de tiempo de precipitacidén mensual de la estacidn

analizada (ver Figura I.16).

Si se hace clic en siguiente, se verd el grafico donde se compara
el vector de calibracidén (serie original) y la serie sintética

modelada por el SARIMA seleccionado (ver Figura I.17).
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Figura I.16. Autocorrelograma parcial del vector de calibracién
de la serie de precipitacidén registrada en la estacidédn analizada
transformado mediante Box-Cox
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Figura I.17. Comparacién entre el vector de calibracidén y la
serie sintética

Luego, haciendo clic en siguiente se observa el grafico donde se
compara la serie de precipitacién mensual registrada en la estacidn
analizada, con el prondéstico obtenido del modelo SARIMA

seleccionado (ver Figura I.18).

Finalmente, haciendo clic en siguiente se muestra el
Autocorrelograma, el autocorrelograma parcial y la serie de tiempo

de los residuales del modelo SARIMA seleccionado (ver Figura I.19).
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Files Plots Packages Help Viewer
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Figura I.18. Comparacién de la serie de tiempo original y el
pronéstico obtenido del modelo SARIMA seleccionado

Nota: Para exportar las graficas se hace clic en export y se
selecciona save as image o save as a pdf segln su necesidad, luego,
se abre una ventada donde se seleccionan los pixeles dgque se
requieran o el usuario necesite para la resolucidén de sus graficos

(ver Figura I.20 y Figura I.21).
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Figura I.19. Autocorrelograma parcial y serie de tiempo de los
residuales
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Figura I.20. Exportar las graficas
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Sawe Plot as Image

Image format: (PMNG v Width: | 554 Height: | 354

T -
Directary.. | Ei/luan Pablo/Desktop/SARIMA Maintain aspect ratio

Update Preview
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Wiewe plot after saving Save Cancel

Figura I. 21. Resolucidén de los graficos
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