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1 INTRODUCCIÓN  

El agua es un componente esencial para la vida, fundamental 

para el desarrollo del entorno, de los seres y organismos que en 

él habitan, por tanto, es un elemento indispensable para la 

subsistencia de la vida humana (Steiner et al., 2014). Por esta 

razón, es importante el entendimiento de la dinámica espacio-

temporal de las variables hidrometeorológicas y, en particular, el 

estudio de la precipitación como parámetro de entrada al ciclo 

hidrológico, dado que es la base para los estudios encaminados a 

la cuantificación y administración adecuada del recurso hídrico 

(Li et al., 2017). Teniendo en cuenta que la precipitación es una 

variable que evoluciona en el tiempo y en el espacio, puede ser 

estudiada de manera temporal, por medio del análisis de series de 

tiempo generadas a partir de registros medidos en una estación 

climatológica en intervalos de tiempo dados (días, meses, años, 

etc.), o de manera espacial de forma que se pueda entender la 

distribución de las precipitaciones y los comportamientos 

climatológicos de una zona particular, a partir de características 

básicas como la intensidad, la duración 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 precipitación es la falta de 

datos en los registros de las estaciones climatológicas. Para 

superar este obstáculo, múltiples investigadores empezaron a 

trabajar con diversas técnicas y modelos que permiten generar 

series de tiempo sintéticas de precipitación que conserven la 

estructura de las originales, logrando completar los datos 

faltantes y generar series de tiempo de más 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 
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técnicas, se destacan los modelos estocásticos que permiten hacer 

pronósticos de fenómenos, como la precipitación, el caudal, la 

temperatura, velocidad del viento, entre otros, que se 

caracterizan por comportarse de acuerdo con leyes probabilísticas 

(Sun y Furbish, 1997; Iqelan, 2015). En consecuencia, se considera 

que la serie observada es sólo una de las posibles realizaciones 

del proceso estocástico y por ende, el pronóstico es un posible 

escenario y no es exacto, en otras palabras, cada serie observada 

es única y no se repite, por lo que se busca un modelo que permita, 

a partir de un análisis probabilístico, 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 estocásticos, los modelos autorregresivos de 

media móvil (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 describió por primera vez los modelos autorregresivos 

( )AR , Slutzky (1937) que propuso los modelos de media móvil (MA) y 

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 que 

toma la serie en los intervalos de tiempo anteriores, mientras que 

los modelos de media móvil calculan el valor que 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 periódicos 

PARMA, los modelos ARMA con entradas auxiliares ARMAX, los modelos 

autorregresivos integrados con promedios móviles ARIMA y los 

modelos ARIMA con componente estacional o SARIMA que permiten 

generar series sintéticas temporales teniendo en cuenta las 
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variaciones cíclicas de los registros históricos (Cox y Miller, 

1977; Chatfield, 1984).  

Debido a esta variedad, los modelos autorregresivos han sido 

ampliamente utilizados en la modelación de datos 

hidrometeorológicos (temperatura, radiación, evapotranspiración), 

en estudios relacionados con cambio climático (Candela et al., 

2012; Bandopadhyay, 2016; Duangdai y Likasiri, 2017) y en otros 

campos de la ciencia donde se requiera de la utilización de datos 

históricos para realizar pronósticos (Katsamaki et al., 1998; 

Elfeki, 2006; Valencia y Álvarez, 2017).  

Es necesario destacar, que la selección del tipo de modelo de 

pronóstico a utilizar depende de la escala de tiempo de la serie, 

es decir, el tipo de modelo apropiado es distinto cuando las 

observaciones de la serie están separadas por intervalos de tiempo 

grandes (meses, años), a cuando los registros están separados por 

intervalos de tiempo pequeños (días, 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 históricas analizadas tienen una distribución normal) 

presentan buenos resultados para el análisis de registros de 

precipitación diaria (Chapman, 1997; Sharma y Lall, 1999; Keller 

et al., 2014; Breinl et al., 2015) mientras que los ARMA, ARIMA y 

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 metodologías que permiten estudiar el comportamiento 

de las variables hidrológicas 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 

informáticos (neuronas artificiales) conectados entre sí, pueden 
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ser entrenadas para predecir el comportamiento de sistemas no 

lineales como lo hicieron Valverde Ramírez et al. (2005) y 

Somvanshi et al. (2016), quienes utilizaron esta técnica para 

realizar pronósticos de precipitación. También, están los métodos 

de geometría fractal y multifractal que permiten caracterizar la 

estructura temporal y la ocurrencia de eventos de precipitación y 

temperatura, por lo que han sido ampliamente usados en la 

literatura como lo muestran López-Lambraño et al. (2017) en su 

revisión.  

En lo concerniente al análisis espacial de la precipitación, los 

estudios se realizan a nivel de cuenca hidrográfica, entendiéndola 

como un área drenada en parte o en su totalidad por varios cursos 

de agua y delimitada por una línea imaginaria formada por los 

puntos de mayor elevación topográfica, llamada parteaguas, que la 

separa de las cuencas vecinas (Iqbal et al., 2013). De esta forma, 

así como el ciclo hidrológico es el concepto fundamental de la 

hidrología, la cuenca hidrográfica es una unidad hidráulica 

definida naturalmente y por lo tanto, se convierte en la base para 

cualquier estudio de gestión del recurso hídrico (Sujatha et al., 

2014). Desde esta perspectiva, la calidad del análisis depende de 

la densidad de las estaciones climatológicas disponibles, es 

decir, de la cantidad de estaciones por unidad de área. Por lo 

anterior, para analizar la precipitación en zonas en las que no se 

cuenta con estaciones, es usual utilizar técnicas de interpolación 

espacial, con la limitación de que suelen depender en mayor medida 

de la distancia geográfica (Teegavarapu y Chandramouli, 2005; Yan 

et al., 2012; Rahman y Lateh, 2017). De manera similar, se han 

desarrollado metodologías para identificar zonas con regímenes de 

lluvia homogéneos, de forma que sea posible evaluar el 

comportamiento de la variable a escala regional (Moreno y Roldán, 

1999; Goyal y Gupta, 2014).  
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Otro aspecto relevante al analizar una cuenca hidrográfica es lo 

relacionado a la morfometría, que permite estudiar de manera 

cuantitativa y desde un punto de vista matemático la configuración 

de la superficie, así como la forma y relieve (Chitra et al., 

2011). Horton (1945) propuso las bases para la descripción 

cuantitativa de la forma y la red de drenaje de una cuenca 

hidrográfica, además de las interrelaciones entre la morfometría, 

el clima, la vegetación y las propiedades del suelo. Además, se ha 

establecido que dado el flujo unidireccional del agua, los procesos 

en las partes altas de la cuenca, invariablemente, tienen 

repercusiones en la parte baja y también, que las características 

morfométricas de la cuenca influyen de manera decisiva en la 

respuesta hidrológica de la misma; entonces, mediante el estudio 

de su morfometría 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 subterránea (Rai et al., 2017b; Ameri et al., 2018).  

Por otra parte, la dinámica de la cuenca y su historia geológica 

pueden ser descritas a partir de los parámetros morfométricos como 

el área, la altitud, la pendiente, la forma, la densidad de drenaje 

y la longitud de corrientes al correlacionarlos con los fenómenos 

hidrológicos como el escurrimiento. Dicho de otra manera, la 

respuesta de una cuenca a una serie de eventos de precipitación 

depende, por una parte, de las propiedades de la lluvia 

(intensidad, duración, frecuencia, etc.) y por otra de las 

características físicas, morfológicas y geológicas de la cuenca. 

Por lo cual, al hablar de la correlación espacial de la 

precipitación generalmente se analizan en primera instancia las 

series de tiempo para luego combinarlas con información espacial, 

ya sea a través de algebra de mapas (Yoon et al., 2015; Kim et al., 

2016) o a través de la inclusión de parámetros de correlación 
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espacial en modelos estocásticos (Sigrist et al., 2011; Zheng y 

Thompson, 2011; Verdin et al., 2014; Demel y Du, 2015). De esta 

manera, se puede establecer, que el conocimiento de las 

características morfométricas de una cuenca y el análisis de la 

dinámica temporal de las precipitaciones es vital para la 

planificación del uso del recurso hídrico superficial, los planes 

de mitigación de sequías, el estudio de la erosión, la construcción 

de mapas de inundación y, en general, la toma de decisiones 

relacionadas con el manejo integral del recurso hídrico dentro de 

una cuenca. 

La zona de estudio de la presente investigación es la cuenca 

hidrográfica del río Sinú, que tiene influencia en 23 municipios 

de los departamentos de Córdoba, Sucre y Antioquia en Colombia. De 

acuerdo con la Corporación Autónoma Regional de los Valles del 

Sinú y San Jorge (por sus siglas CVS), se caracteriza, debido a su 

ubicación geográfica y condiciones climáticas propias, por la 

ocurrencia de inundaciones durante la época de precipitaciones, lo 

cual sumado a la vulnerabilidad de las poblaciones por la 

inadecuada gestión territorial, sectorial y privada, tiene 

consecuencias económicas, sociales y ambientales severas (CVS, 

2014).  

Teniendo en cuenta lo anterior, se determinaron los parámetros 

morfométricos de la cuenca del río Sinú y se estudió el impacto de 

la geometría, el relieve y la fisiografía en la respuesta 

hidrológica de la cuenca ante eventos de precipitación. Se 

utilizaron técnicas de análisis de series de tiempo para determinar 

los modelos tipo SARIMA óptimos para los datos de las estaciones 

climatológicas seleccionadas por su influencia en la zona de 

estudio, y finalmente, se realizó un análisis de correlación entre 

los pronósticos obtenidos con los modelos, y las características 
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morfométricas calculadas, lo que permitió corroborar la influencia 

de las características fisiográficas de la cuenca en el 

comportamiento hidrológico. De esta forma, además de tener una 

caracterización del comportamiento de los escurrimientos 

superficiales de la cuenca, se logró mejorar la calidad de la 

información climatológica disponible en la región, al obtener 

series de precipitación sin datos faltantes y modelos de 

pronóstico, que además, sirven como herramientas a los entes 

gubernamentales para la toma de decisiones y la implementación de 

medidas encaminadas a la gestión integral del recurso hídrico y la 

mitigación de las problemáticas asociadas a inundaciones y sequías 

ocasionadas por la dinámica natural de las variables 

climatológicas de la zona.   
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2 ANTECEDENTES 

Una de las herramientas más utilizadas en la modelación 

hidrológica es sin duda el uso de modelos estocásticos del tipo 

autorregresivos ARMA(p,q) empleados en la modelación de la mayoría 

de los procesos del ciclo hidrológico, aplicados tanto a problemas 

relacionados con la modelación del flujo subterráneo (Elfeki, 

2006), como a problemas relacionados con el régimen de lluvia y 

escurrimiento de una región. Por ejemplo, la predicción de la 

precipitación para los períodos 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 generación sintética de series de tiempo anuales, 

comúnmente no se toma en cuenta la relación que existe entre los 

valores finales de año con los valores iniciales del siguiente. Es 

por esta razón que se presentan problemas debido a la escasa o 

nula correlación al pasar de un año a otro. Estos problemas son 

evidentes cuando se utilizan modelos estocásticos como los modelos 

autorregresivos AR(p), modelos de promedios móviles MA(q) o los 

autorregresivos de promedios móviles ARMA(p,q), el modelo de 

Fiering anual, o la utilización de una función de distribución de 

probabilidades (Meddahi, 2003). 

A pesar de esto, los modelos autorregresivos, han permitido desde 

hace más de una década, el estudio de diversas funciones de 

autocorrelación de las variables hidroclimatológicas que los 

hidrólogos utilizan para describir los procesos del ciclo 

hidrológico y se puede encontrar toda una gama de modelos y de 
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adecuaciones a los procedimientos tradicionalmente utilizados. Por 

ejemplo, empleando modelos empíricos basados en series con valores 

diarios, se crearon los esquemas ARMA-GARCH/EGARCH (Karanasos y 

Kim, 2003). A pesar de esto, los modelos autorregresivos 

(especialmente los ARMA) siempre servirán como un parámetro de 

referencia de los resultados (Abrahart y See, 2000; Tingsanchali 

y Gautam, 2000). Además, los modelos autorregresivos también 

permiten el estudio de los modelos conceptuales de los procesos 

lluvia-escurrimiento para diversos escenarios climáticos (Lidén y 

Harlin, 2000). 

Dentro de las aplicaciones de los modelos estocásticos para 

pronóstico de precipitaciones, es importante mencionar trabajos 

como el de Sanvicente-Sánchez y Solís-Alvarado (2008) quienes 

proponen un método para generar series sintéticas de precipitación 

diaria buscando preservar la correlación espacial, temporal y de 

magnitud de lluvia en una red de estaciones climatológicas o en 

una cuenca dividida en subcuencas. Por su parte Lee (2015) combinó 

las cadenas de Markov con modelos ARMA para generar series que 

preservaban los momentos estadísticos de las originales; de manera 

análoga Papalaskaris et al. (2016) usó modelos SARIMA para analizar 

los datos de precipitación mensuales; así mismo, Cantet y Arnaud 

(2012) trabajaron en un modelo de generación de precipitación 

horaria logrando series sintéticas que conservan los estadísticos 

de precipitaciones máximas de cualquier duración. 

Respecto al estudio del cambio climático, sin duda los análisis 

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 aplicación sobresaliente en el análisis 

de las imágenes que se utilizan para identificar los cambios de 

diversas variables hidrometeorológicas (Piwowar y Ledrew, 2010). 
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También, se han utilizado modelos AR en el estudio de series de 

precipitación y temperatura, permitiendo hacer pronósticos y 

brindar herramientas que permitan la toma de decisiones 

encaminadas al aprovechamiento y protección de los recursos 

naturales (Dabral et al., 2016).  

Por otro lado, en países como Estados Unidos, México y Colombia, 

al ser afectados por el fenómeno de El Niño o La Niña (ENSO), 

existen diversos trabajos enfocados al análisis de estos episodios 

relacionados con una variación, 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 península de 

Florida y encontraron valores altos en los coeficientes de 

correlación entre los datos de temperatura de la superficie del 

mar y series de precipitación estudiadas utilizando modelos 

ARMA(0,1) concluyendo que los años húmedos se relacionan con el 

fenómeno de El Niño.  

En este ámbito, es importante destacar la investigación Ubilava y 

Helmers (2013), quienes utilizaron modelos autorregresivos de 

transición suave conocidos como STAR con el fin de comparar su 

desempeño contra el de los modelos del tipo AR al pronosticar la 

ocurrencia de fenómenos ENSO. Así, lograron determinar que los 

modelos tienen mejores resultados y además, que los modelos no 

lineales tienen un mejor rendimiento que los lineales al estudiar 

estos fenómenos. En el caso de Colombia, Carvajal-Escobar y Marco-

Segura (2005) analizaron las teleconexiones lineales entre el 

fenómeno ENSO y los caudales mensuales del río Cauca (Valle del 

Cauca-Colombia), usando dos técnicas estadísticas multivariadas: 

el análisis de funciones ortogonales empíricas (FOES) y el análisis 



 11 

de correlación canónica (ACC), además ajustaron modelos ARMAX para 

predecir los caudales, utilizando las primeras componentes 

principales y coeficientes canónicos de las variables 

macroclimáticas como variables auxiliares en los modelos de 

caudal, obteniendo mejoras en la predicción. Así mismo, en el campo 

de la predicción de caudales, actualmente diversos autores están 

realizando pronósticos en tiempo real gracias a la estimación de 

parámetros del modelo autorregresivo usando métodos de mínimos 

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

Sin duda estas metodologías son apropiadas para el análisis 

temporal de variables hidrológicas, sin embargo, queda la 

inquietud de la posible caracterización de la distribución 

espacial de dichas variables usando funciones autorregresivas. Por 

ejemplo, Rahman y Lateh (2017) utilizaron modelos ARIMA para 

generar series sintéticas de precipitación y temperatura en 

Bangladesh, determinando los gradientes de estas variables y 

además, por medio de herramientas del Sistema de Información 

Geográfica (SIG) y técnicas de interpolación espacial, 

construyeron mapas del comportamiento de las variables en toda el 

área de estudio, pero trabajos como el de Rahman y Lateh, no tienen 

en cuenta la influencia de las características propias de cada 

zona en el comportamiento de las variables estudiadas. 

Es por esto, que la caracterización morfométrica se convierte en 

una herramienta fundamental en investigaciones de carácter 

hidrológico y en estudios de manejo y conservación de recursos 

naturales (Iqbal 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 (Jeníček, 

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 río Manot en la India con el fin de determinar y 

priorizar las subcuencas más susceptibles a la erosión; por su 

parte, Viramontes-Olivas et al. (2007) analizaron los parámetros 

morfométricos de la cuenca del río San Pedro, Chonchos en 

Chihuahua, México, encontrando que la densidad de drenaje es 

influenciada por la cobertura vegetal y litología, además de 

regular tasas de infiltración y alimentación del flujo 

subsuperficial que favorece el incremento del tiempo de 

concentración y disminución del caudal punta, concluyendo que las 

características morfométricas disminuyen los efectos e impacto de 

posibles inundaciones dentro de la cuenca. De forma similar, en 

las investigaciones de López-Lambraño et al. (2013; 2017) se 

cuantificó el componente hídrico de la intercepción (cantidad de 

agua retenida por las hojas, ramas y troncos de las plantas) en 

vegetación semiárida y se evaluó su efecto en la relación 

Intensidad-Duración-Frecuencia (IDF) encontrando que el porcentaje 

promedio interceptado en vegetación herbácea de 2.33% del total de 

la precipitación incidente; de esta forma se afectan las curvas 

IDF en un 2.89% cuando sólo se considera cubierta vegetal herbácea 

mientras que al plantear cubierta vegetal arbórea se tiene un 

efecto de 11.15%, y un 19.85% para el escenario que se conforma 

por vegetación herbácea y arbórea. Por otro lado, Jena y Tiwari 

(2006) lograron establecer parámetros de correlación espacial a 

partir de las características morfológicas de una cuenca, sin 

embargo, el análisis se centró en la generación de hidrogramas 

unitarios para zonas con características similares y no en la 

construcción de series sintéticas. 

Otra forma de utilizar las características geomorfológicas de una 

cuenca es determinar regiones homogéneas en las que la respuesta 

hidrológica ante un evento de precipitación es igual. De esta 
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manera, a partir de la correlación de estas características con 

las variables hidrológicas se vuelve posible la transferencia de 

información hidrológica en sitios con datos faltantes o 

susceptibles de completar (Escalante y Reyes, 2002). Así, 

partiendo de los métodos propuestos de Horton (1932; 1945), Schumm 

(1956), Strahler (1957) y Shreve (1966), se ha logrado con éxito 

la caracterización de múltiples cuencas alrededor del mundo a lo 

largo de la historia, obteniéndose información confiable de la 

respuesta hidrológica y características físicas del suelo, como la 

permeabilidad e incluso de la roca madre presentes. Sin embargo, 

suelen resultar complejos y demandan mucho tiempo (semanas, 

incluso meses) al ser usados para el análisis de grandes áreas 

(Rai et al., 2017a). Por tal razón, en los últimos años las 

investigaciones hidrológicas se han centrado en el uso del SIG, 

dado que es una ciencia especializada en la manipulación de grandes 

conjuntos de datos que permite optimizar el tiempo empleado para 

su análisis y entender la distribución espacial de las variables 

analizadas; esto representa una mejora en la sistematización de la 

descripción y clasificación de cuencas con diferentes 

características sin importar sus dimensiones y además, facilita 

las comparaciones lo que resulta de gran utilidad en la hidrología 

(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 investigación se busca determinar 

los parámetros morfométricos de la cuenca del río Sinú (Colombia) 

usando el SIG con el fin de caracterizar su red de drenaje y la 

morfometría. De esta manera, el análisis de los resultados 

obtenidos brindará información útil para entender el impacto de la 

forma y fisiografía de la cuenca en la respuesta hidrológica de la 

misma y, a partir de esto se podrá estudiar la dinámica espacio-

temporal de la precipitación en la zona de estudio mediante un 



 14 

análisis de correlación con los pronósticos de los modelos SARIMA 

obtenidos.  
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3 OBJETIVOS 

3.1 Objetivo general 

• Determinar las características fisiográficas de la cuenca del 

río Sinú, Colombia, por medio del cálculo de los parámetros 

morfométricos para describir el comportamiento de los 

escurrimientos superficiales de la cuenca. 

 

• Analizar la precipitación mediante modelos estocásticos tipo 

SARIMA en la cuenca hidrográfica del río Sinú para obtener 

pronósticos de lluvia. 

 

3.2 Objetivos específicos 

• Evaluar la respuesta de los escurrimientos superficiales de 

la zona de estudio mediante el cálculo de los parámetros 

morfométricos para determinar la respuesta hidrológico de la 

cuenca ante eventos de precipitación. 

 

• Estandarizar las series de tiempo de precipitación de las 

estaciones climatológicas mediante la transformación Box-Cox 

para garantizar la estacionariedad. 

 

• Determinar la estructura de las series estandarizadas a 

partir del análisis la función de autocorrelación y 

autocorrelación parcial, los correlogramas y la 

descomposición aditiva de series de tiempo para identificar 

el tipo de modelo de pronóstico óptimo para cada estación. 
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• Definir el modelo SARIMA óptimo para cada serie de tiempo de 

precipitación usando el Criterio de Información de Akaike, 

para realizar pronósticos de lluvia. 

 

• Validar los modelos SARIMA utilizando el análisis de 

residuales y la información disponible en las estaciones 

climatológicas, para realizar pronósticos de lluvia. 

 

• Obtener series sintéticas de precipitación que conserven la 

estructura de las originales a partir de los modelos SARIMA 

seleccionados, para realizar pronósticos de lluvia. 

 

• Construir la matriz de correlación con los parámetros 

morfométricos y las series sintéticas de precipitación usando 

el coeficiente de correlación con la finalidad de determinar 

su relación e influencia en el comportamiento hidrológico de 

la cuenca.  
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4 MARCO TEÓRICO 

A la hora de estudiar el comportamiento hidrológico de una 

cuenca es de vital importancia analizar las características 

propias de la superficie terrestre con la finalidad de 

relacionarlas con la susceptibilidad que pueda tener dicha cuenca 

a una inundación durante un evento de precipitación. Para lograr 

esto, se utilizan los parámetros morfométricos que permiten 

expresar en términos numéricos las características de paisajes 

complejos (Londoño Arango, 2001). 

Los parámetros morfométricos de forma tienen particular 

importancia por su relación con el tiempo de concentración y el 

comportamiento de los caudales de escorrentía 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 será 

distinto de acuerdo a la forma de la cuenca (Pareta y Pareta, 

2011). 

Por otro lado, los parámetros de la red de drenaje y de relieve 

son importantes porque permiten determinar qué tan bueno es el 

drenaje de la cuenca, o lo que es lo mismo, que tan rápido escurre 

ante un evento de precipitación. Además, en conjunto con los 

parámetros de forma permiten hacer inferencias relacionadas con la 

litografía y la geología, dado que existen correlaciones entre la 

cobertura vegetal, tipos de suelo y pendientes del terreno con los 

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

El uso del SIG se convierte entonces en una herramienta fundamental 

para el estudio de la morfometría de cuencas al permitir el 

procesamiento de grandes cantidades de información, lo que implica 

que se pueden determinar los parámetros morfométricos de una cuenca 
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en menor tiempo y hacer estudios hidrológicos de forma más 

eficiente que cuando se usa cartografía convencional (Sreedevi 

et al., 2009). 

Por su parte, el estudio de la precipitación es necesario con el 

fin de poder describir detalladamente el comportamiento 

hidrológico de una cuenca. En este orden de ideas, el uso de 

técnicas de series de tiempo como los modelos estocásticos son 

vitales para entender la dinámica temporal de las lluvias en la 

zona de estudio. Además, el uso de modelos tipo SARIMA que han 

probado tener buenos resultados a la hora de analizar series de 

precipitación mensual, permite obtener series sintéticas sin datos 

faltantes y pronósticos de lluvia (Mahmud et al., 2017). Esto 

permite contar con series de precipitación más largas que las 

originales, lo que se traduce en una mejor comprensión del fenómeno 

y en herramienta para cualquier estudio hidrológico que se quiera 

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

La modelación estocástica de la precipitación en conjunto con los 

análisis de correlación con los parámetros morfométricos permiten 

entonces no sólo explicar la estructura temporal de la 

precipitación sino su distribución espacial en la cuenca y las 

relaciones que existen entre las lluvias y la geomorfología de la 

cuenca, es decir, se puede hacer una descripción detallada de cómo 

serían los escurrimientos superficiales en la cuenca teniendo en 

cuenta no sólo las características morfométricas sino también el 

comportamiento de la precipitación propia en la zona. 

 

4.1 Hipótesis 

Las hipótesis de la presente investigación son: 
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1. La modelación mediante el uso del SIG logra representar la 

geometría y el relieve de la cuenca del río Sinú. 

 

2. El uso del SIG en conjunto con el análisis de la cartografía 

permite calcular los parámetros morfométricos de la cuenca 

del río Sinú.  

 

3. Los parámetros morfométricos de la cuenca del río Sinú 

permiten explicar la dinámica de los escurrimientos 

superficiales de la zona de estudio. 

 

4. Los modelos estocásticos tipo SARIMA son apropiados para la 

modelación de la precipitación mensual en la cuenca del río 

Sinú. 

 

5. Los modelos estocásticos tipo SARIMA permiten obtener series 

sintéticas de precipitación que mantengan la estructura y 

características de las series originales. 

 

6. Las series sintéticas de precipitación obtenida con los 

modelos SARIMA tienen correlación con los parámetros 

morfométricos de la zona de estudio.  
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5 ÁREA DE ESTUDIO 

La cuenca del río Sinú se encuentra ubicada en la parte Noroeste 

de Colombia, entre los 9°30’N a 7°05’N y los 76°35’O a 75°15’O 

(Figura 1). Tiene un área de 13972 km2, en jurisdicción de los 

departamentos de Córdoba, Sucre y Antioquia, y de acuerdo a lo 

establecido por la Corporación Autónoma Regional de los Valles del 

Sinú y del San Jorge (CVS) está dividida de acuerdo a sus 

características físicas y bióticas en 3 zonas que son: Alto, Medio 

y Bajo Sinú (CVS, 2006). 

En la Figura 1 se puede apreciar la localización geográfica de 

Colombia, mientras que la Figura 2 permite apreciar los municipios 

y departamentos en los que se ubica la cuenca del río Sinú. En 

general, la cuenca se caracteriza por tener elevaciones inferiores 

a los 300 m.s.n.m. en el Bajo y Medio Sinú, mientras que en el 

Alto Sinú hay alturas superiores a los 1000 m.s.n.m., por lo que 

el río Sinú nace precisamente en el Alto Sinú 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, 2006). 

Por otro lado, los principales centros poblados se concentran en 

la cuenca Alta (Tierralta) y Media (Montería, capital del 

departamento de Córdoba), y además, en la cuenca alta también se 

encuentra la central hidroeléctrica URRÁ y el Parque Nacional 

Natural Paramillo (Valbuena, 2017). 
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Figura 1. Ubicación geográfica de Colombia. Se señala además la 

localización de la cuenca del río Sinú dentro del país.  
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Figura 2. Localización de la cuenca del río Sinú (Colombia). Se 

observa la localización de la ciudad de Montería por ser el 

casco urbano más representativo, el río Sinú y el embalse de la 

hidroeléctrica Urrá  
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5.1 Geomorfología  

Según la CVS (2006), desde el punto de vista geomorfológico 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 montañas. Esto obedece a la influencia de dos 

procesos; el de orogénesis y el modelado. El primero originado por 

fuerzas internas que generaron levantamiento, hundimiento y 

plegamiento, las cuales dieron lugar al nacimiento de zonas de 

altitud presentes en la parte Alta de la Cuenca (montañas), 

depresiones intramontañosas y la depresión de la llanura. El 

segundo proceso está relacionado con intensos eventos erosivos, 

los cuales modelan las zonas relativamente altas, generando 

depósitos que han sido transportados por los sistemas fluviales 

originados durante el levantamiento andino. 

De esta manera, el Alto Sinú se caracteriza por cadenas de montañas 

denudativas (moldeadas por la erosión), conformadas por rocas 

sedimentarias consolidadas y no plegadas sometidas a intensa 

disección, al igual que rocas ígneas y posiblemente metamórficas, 

con más de 300 metros de desnivel, cuyas cimas dependen de la 

denudación que éstas han sufrido y laderas irregulares, 

presentando una pendiente promedio superior al 30%. Por su parte, 

el Medio Sinú se caracteriza por procesos geomorfológicos 

asociados con inundaciones periódicas y procesos de erosión y 

sedimentación aluvial. Así mismo, en la Cuenca Baja del río Sinú 

se encuentran e procesos asociados a sedimentación fluvio-

lacustre, sectores de geoformas marinas con procesos de 

sedimentación y algunas zonas con inundaciones frecuentes. 

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

departamento de Córdoba, en donde se aprecia que la cuenca del río 



 24 

Sinú está conformada estructuralmente por los cinturones de San 

Jacinto y del Sinú y por la Cordillera Occidental. De forma 

similar, se observa que a pesar de que gran parte del Alto Sinú 

presenta un relieve montañoso, existen depósitos aluviales, y que 

en el Bajo y Medio Sinú predominan depósitos cuaternarios no 

consolidados de origen aluvial, fluvio lacustre, y fluvio marinos 

(Londoño y González, 1997). 

 

5.2 Condiciones climáticas generales 

De acuerdo con la información meteorológica extraída de las 

estaciones climatológicas a cargo del Instituto de Hidrología, 

Meteorología y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM), la cuenca 

del río Sinú se caracteriza por tener un régimen de precipitación 

unimodal con una temporada seca y una de lluvias al año. La 

temporada de lluvias inicia en el mes de abril y se extiende hasta 

noviembre, y durante este periodo se generan más del 80% de las 

precipitaciones anuales. 

Las máximas precipitaciones se presentan en el alto Sinú, 

alcanzando magnitudes superiores a los 4000 mm anuales, y va 

disminuyendo de sur a norte, encontrándose que en la parte del 

bajo Sinú (desembocadura) es del orden de los 1300 mm. Del mismo 

modo, se evidenció que la temperatura media del aire está por 

encima de los 27°C y varía de sur a norte como lo hace la 

precipitación. De esta manera, en el alto Sinú 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 MÉTODOS 

6.1 Parámetros morfométricos 

Estudiar las características propias de las formas de la 

superficie terrestre se logra a través de la morfometría, que 

permite la cuantificación de diferentes rasgos de las superficies 

con el fin de compararlas con otras (Londoño Arango, 2001). De 

esta manera, los índices morfométricos de una cuenca son una 

herramienta que permite interpretar y predecir su comportamiento 

hidrológico.  

A continuación, se muestra la definición de los parámetros 

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 cálculo y los 

resultados obtenidos para cada uno de los parámetros morfométricos 

de red de drenaje, de forma y de relieve determinados para la 

cuenca del río Sinú. 

 

6.1.1 Número de orden de los cauces  

Para la clasificación de los cauces se utilizó el sistema de 

Horton (1945), quien sugirió que la corriente principal debería 

ser la de mayor orden. De esta manera, los afluentes que 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 más afluentes de orden 2, pero también pueden 

recibir tributarios de primer orden, y así hasta encontrar el mayor 

orden (Figura 3). En otras palabras, únicamente la unión de dos 

corrientes de orden u  dará origen a una de orden 1u + . 
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También es importante mencionar que el número de orden es un 

parámetro muy sensible a la escala, por ejemplo, un estudio con 

fotografías aérea puede revelar la existencia de cauces de orden 

inferior a los que aparecen en un mapa escala 1:25000 por ejemplo 

(Londoño Arango, 2001). 

 

6.1.2 Constante de mantenimiento de cauces (Cm) 

Este parámetro corresponde al inverso de la densidad de drenaje 

(Ecuación 6.1) y permite determinar la cantidad de km2 necesarios 

para el mantenimiento de 1 km de cauce (Schumm, 1956; Pareta y 

Pareta, 2011).  

 
1

m

d

C
D

=   6.1 

 

6.1.3 Densidad de drenaje (Dd) 

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

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

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

de la cuenca por unidad de área ( )d
A  como se describe en la Ecuación 

6.2. 

 

 d

d

L
D

A
=   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/km2, para cuencas con drenaje 

pobre, y 3.5 km/km2, 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 d
D  de 0.67 km/km2, 

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

municipio de Valencia, que tiene un mejor drenaje con una d
D  de 

1.15 km/km2. De esta manera, es posible comparar la calidad del 

escurrimiento superficial de varias cuencas aunque presenten áreas 

distintas.  

 

6.1.4 Longitud del flujo terrestre (Lft) 

Horton (1945) definió la longitud del flujo terrestre como la 

distancia que debe recorrer el agua en la superficie del suelo 

antes de llegar a los cauces de la red de drenaje, y además 

determinó que es aproximadamente igual a la mitad de reciproco de 

la densidad de drenaje (Ecuación 6.3). 

 

 =
1

2
ft

d

L
D

  6.3 

 

6.1.5 Frecuencias de cauces (F) 

Según Horton (1945) la frecuencia de cauces corresponde al 

número de cauces N  por unidad de área (cauces/km2) como se muestra 

en la Ecuación 6.4. Si bien es un parámetro similar a la densidad 

de drenaje, no son directamente comparables porque generalmente 
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varían con el área de la cuenca, en otras palabras, una cuenca 

grande puede contener tantos afluentes por unidad de área como una 

pequeña. Por esta razón se debe realizar un análisis en conjunto 

de ambos para el correcto análisis del comportamiento de la cuenca 

(Londoño Arango, 2001). 

 

 =
d

N
F

A
  6.4 

 

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 razón, han surgido diversos índices que permiten darle un 

valor numérico a la sinuosidad. Mueller (1968) mencionó los 3 

índices más utilizados y planteó que el más común de ellos se 

obtiene de dividir la longitud del río entre la longitud de su 

valle, de forma que los valores de sinuosidad mayores a 1 y menores 

a 1.3 corresponden a ríos sinuosos y los mayores a 1.3 corresponden 

a ríos con meandros; el segundo índice se calcula dividiendo la 

longitud del curso de agua en una curva dada entre la longitud de 

onda de la misma (λ), mientras que el tercero se determina 

dividiendo el thalweg o vaguada (línea de máxima profundidad), 

entre la longitud del valle (Figura 6).  

Considerando lo anterior, se decide utilizar el índice de 

sinuosidad total definido por Mueller (1968) como la relación entre 

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

se muestra en la Ecuación 6.5.  

 

 

a

L
S

L
=   6.5 

 

De esta forma, este parámetro da una medida de la velocidad de la 

escorrentía de agua a lo largo de la corriente, dado que los ríos 

con alineamientos rectos se caracterizan por velocidades de flujo 

mayores que los ríos sinuosos. Si el valor del parámetro es menor 

o igual a 1.25 entonces la sinuosidad es baja y el alineamiento 

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

 

6.1.7 Razón de bifurcación (Rb) 

La razón de bifurcación es la relación de la cantidad de cauces 

de un orden especifico ( )uN  y el número de corrientes del siguiente 

orden (Horton, 1945). Es un parámetro que refleja tanto la 

complejidad de las ramificaciones en la cuenca, como la forma 

geométrica de la misma y, además tiene relación con factores como 

la pendiente y la fisiografía de la zona (Ecuación 6.6). 

 

 

1

u

b

u

N
R

N +

=   6.6 
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Por otro lado, el promedio ponderado de la razón de bifurcación 

Rbm, permite determinar un valor representativo para toda el área 

de estudio y se calcula multiplicando la relación de bifurcación 

para cada par sucesivo de órdenes por la cantidad total de flujos 

involucrados en la relación y tomando la media de la suma de estos 

valores (Schumm, 1956; Strahler, 1957), como se muestra a 

continuación: 

 

 
( )

( )
+ +

+

+
=

+




1 1

1

( / )
bu bu u u

bm

u u

R R N N
R

N N
  6.7 

 

De acuerdo a la investigación de Horton (1945) la razón de 

bifurcación varía desde 2 para cuencas planas hasta 4 para las 

cuencas montañosas, por lo que es más alto para las zonas con 

topografía escarpada. También es importante mencionar que diversos 

autores han encontrado que este parámetro, y en general, las redes 

drenaje tienen propiedades fractales. Por ejemplo, Rodriguez‐

Iturbe et al. (1992) usaron la función de ancho, obtenida 

dividiendo la cuenca analizada en distintas áreas (celdas) y 

determinando la longitud que hay desde cada una de esas áreas hasta 

la salida de la cuenca, para graficar el número de celdas contra 

la distancia hasta la salida. De esta forma, Rodriguez‐Iturbe 

et al. (1992) lograron demostrar que el espectro multifractal de 

la función de ancho de una red de drenaje óptimo (minimizando el 

gasto de energía), obtenida a partir de una cuenca de Peano como 

condición inicial, coincide con el espectro de una red natural de 

drenaje y tiene una razón de bifurcación de 4. Esto sugiere que 

las redes de drenaje naturales muestran propiedades fractales 

debido a que buscan minimizar el gasto de energía. 
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6.1.8 Razón de longitud (Rl) 

De acuerdo a la investigación de Horton (1945), la razón de 

longitud es el resultado de la división de la longitud promedio 

del flujo de cualquier orden (L )
u
, por la longitud promedio del 

siguiente orden inferior (Ecuación 6.8). Así, el valor de este 

parámetro permite hacer inferencias acerca de las características 

del suelo en la cuenca como la permeabilidad o la susceptibilidad 

a la erosión. 

 

 

−

=
1

u

l

u

L
R

L
  6.8 

 

Horton (1945) encontró que los valores de la razón de longitud 

varían de 2 a 3 de acuerdo al tamaño y la topografía de la cuenca. 

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

drenaje óptimo es de 2 (Rodriguez‐Iturbe et al., 1992).  

 

6.1.9 Factor de forma (Ff) 

Horton (1932) la define como la relación entre el área y el 

cuadrado de la longitud máxima de la cuenca de drenaje (Lc). De 

forma que este parámetro puede expresarse como se indica en la 

Ecuación 6.9. 
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De esta manera, entre menor sea el factor de forma la cuenca tiene 

una forma más alargada, en caso contrario, la cuenca tiende a tener 

una forma redonda (Londoño Arango, 2001). El valor de este 

coeficiente para una cuenca perfectamente circular es de 0.7854, 

y entre más pequeño sea su valor, más alargada será su forma. 

Además, Monsalve (1995) establece que una cuenca con bajo factor 

de forma es menos susceptible a crecientes que otra del mismo 

tamaño pero con mayor factor de forma, dado que es menos propensa 

a tener una lluvia intensa simultáneamente en toda su superficie. 

En la Figura 7, se observan las 65 subcuencas que conforman la 

cuenca del río Sinú, y además,  se aprecia que la subcuenca 1669 

tiene una forma redondeada con un 
f
F  de 0.72, mientras que la 

subcuenca 1552 tiene un 
f
F  de 0.19 y su forma es mucho más alargada. 

 

6.1.10 Razón circular (Rc) 

Miller (1953) define este parámetro como la relación entre el 

área de la cuenca y el área de un círculo que tiene la misma 

circunferencia que el perímetro de la cuenca (Ecuación 6.10). De 

esta manera los valores de la razón circular son menores e iguales 

a 1, disminuyendo para cuencas alargadas (forma rectangular) y 

acercándose a la unidad para cuencas redondas (Londoño Arango, 

2001).  
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donde P  es el perímetro 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 más parecida a un círculo. 

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

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

(más cercana a la unidad).  

 

6.1.11 Razón de elongación (Re) 

Schumm (1956) menciona que la forma de una cuenca de drenaje 

debe expresarse mediante la razón entre el diámetro de un círculo 

con la misma área de la cuenca ( )cD  y la máxima longitud de la 

cuenca, como se establece en la Ecuación 6.11. Al igual que la 

razón circular, su valor tiende a la unidad para cuencas redondas 

y a cero a medida que es más alargada. 

 

 = c

e

c

D
R

L
  6.11 

 

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

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

que la subcuenca 1522 tiene una e
R  de 0.49 y su forma es mucho más 

alargada. 
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6.1.12 Coeficiente de compacidad (Kc) 

De acuerdo a la investigación de Horton (1932), el coeficiente 

de compacidad es la relación entre el perímetro de la cuenca y el 

un círculo con la misma área (Ecuación 6.12), por lo cual, entre 

más cercano a la unidad sea el resultado, más circular será la 

cuenca. 
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c

d

P
K

A
=   6.12 

 

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

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

es de 2.08, por ser más alargada. 

 

6.1.13 Curva hipsométrica 

La curva hipsométrica es definida por Strahler (1957) como la 

gráfica de una función continua que relaciona la altura en el eje 

(y) con el porcentaje de área 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 y 

se adhieren generalmente, a la misma familia de curvas para una 

combinación geológica y climática determinada. Así, la curva 

hipsométrica representa el porcentaje de área acumulado igualado 

o excedido para una cota determinada y, a partir de esta, se pueden 

conocer características fisiográficas de la cuenca analizada, como 

la presencia de planicies o cumbres escarpadas (Monsalve, 1995).   
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Figura 3. Orden de las corrientes de la red de drenaje de la 

cuenca del río Sinú (Colombia) modelada utilizando el SIG  
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Figura 4.Red de drenaje del municipio de Momil en el 

departamento de Córdoba (Colombia) modelada utilizando el SIG  
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Figura 5. Red de drenaje del municipio de Valencia en el 

departamento de Córdoba (Colombia) modelada utilizando el SIG  
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Figura 6. Esquematización de la sinuosidad de las corrientes de 

agua. Se muestra el curso natural de una corriente y se señala 

que el Thalweg no coincide con el eje central de la misma 

 

 

6.1.14 Tiempo de concentración (Tc) 

Este parámetro permite determinar el tiempo que la lluvia que 

cae en el punto más 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: 
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.  

Figura 7. Subcuencas que conforman la cuenca del río Sinú 

(Colombia) obtenidas utilizando el SIG  
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6.2 Análisis de series de tiempo y modelos estocásticos 

Una serie de tiempo es una colección 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 econometría (variación de precios), la meteorología 

(comportamiento de la temperatura o la precipitación), demografía 

(cambios en la población) 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). Además, una característica 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 análisis. De esta forma, cuando las 

observaciones sucesivas son dependientes, se pueden predecir 

valores futuros a partir de las observaciones pasadas y así, cuando 

la serie puede ser predicha de forma exacta, se dice que es 

determinista; sin embargo, la mayoría de las series son 

estocásticas, lo que quiere decir que los valores futuros dependen 

sólo 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 distribución de probabilidad 

condicionada por el conocimiento de sus valores pasados 

(Chatfield, 1984). 

 

6.2.1 Gráfico de las series de tiempo 

El primer paso para el análisis y pronóstico de series de tiempo 

es graficar las observaciones en función del tiempo (Figura 8); 

esto, debido a que a partir de esta representación gráfica es 
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posible obtener información importante de los datos, como lo es la 

posible presencia de tendencia, estacionalidad, valores atípicos, 

puntos de inflexión o discontinuidades repentinas. Se debe tener 

cuidado a la hora de escoger la escala (horas, días, meses, años, 

etc.) y el tipo de gráfico a utilizar (ya sea una línea continua 

o puntos separados), dado que esto afectará la forma en que se ve 

el gráfico y, por ende, influenciará el juicio de quien lo analice. 

De esta manera, el gráfico de la serie puede considerarse como 

punto de partida para escoger un modelo y realizar un pronóstico 

adecuado (Chatfield, 1984).  

 

 

 

Figura 8. Gráficas de la serie de la estación Ciénaga de Oro a 

diferentes escalas (anual, mensual y diaria) 
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6.2.2 Estimación de datos faltantes 

Es frecuente que en las estaciones meteorológicas se presenten 

datos atípicos, falta de datos e interrupciones en los registros. 

Esto puede deberse a múltiples motivos como lo son la negligencia 

del operador, errores en las lecturas, cambios de ubicación de la 

estación o fallas del equipo de medición. Para poder realizar un 

análisis de las series de tiempo de variables hidrometeorológicas 

es necesario contar con una serie sin vacíos, es por esto que, se 

han desarrollado diversas metodologías que permiten el cálculo de 

los datos faltantes, como son los siguientes: 

 

6.2.2.1 Correlación lineal 

Este método consiste en el cálculo de los valores inexistentes 

por el ajuste, a través del método de los mínimos cuadrados de una 

recta de regresión lineal del tipo y=mx + b (Ecuación 6.14) entre 

las series de tiempo de dos estaciones climatológicas: una con 

datos incompletos (presencia de vacíos 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 hipótesis de partida es que entre 

las dos series a comparar existe una correlación apreciable, de 

tal modo que las variaciones que se producen en ambas son similares 

(Barreda, 2004). 

 

 
x
P mP b= +   6.14 
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donde m y b son parámetros correspondientes a la ecuación de la 

recta, mientras que P es la precipitación en la estación auxiliar. 

 

6.2.2.2 Razón normal 

Este método permite calcular el dato incompleto, Px, de una 

serie, a partir de los datos de las series de estaciones vecinas 

contemporáneas, que presenten un alto grado de correlación con la 

serie a completar, lo cual consiste en multiplicar la precipitación 

de cada estación por el cociente de los promedios de la serie de 

trabajo y la auxiliar, como se muestra en la Ecuación 6.15 (Paulhus 

y Kohler, 1952; Barreda, 2004). 
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donde Px es el dato perdido para el día, mes o año en la estación 

x, Nx es la precipitación media diaria, mensual o anual en la 

estación de dato faltante x, NA,NB,…,Nn es la precipitación media 

diaria, mensual o anual en las estaciones auxiliares (medias de 

todas las históricas) y PA,PB,…,Pn  corresponde a la precipitación 

mostrada en las estaciones auxiliares el día o mes o año en el que 

falta el dato en la estación 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 los datos de la estación usando de 

probabilidades condicionales, de forma que   corresponde a un día 

húmedo luego de un día seco y   a un día seco seguido a un día 

húmedo, tal como se muestra a continuación (Nicks et al., 1990; 

Esquivel et al., 2015):  
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donde P(W/D) es la probabilidad de que ocurra un día con 

precipitación, dado que el día anterior no hubo lluvia, P(D/D) es 

la probabilidad de que haya un día sin precipitación, dado que el 

día anterior tampoco pasó, P(D/W) es la probabilidad de que se 

tenga un día sin precipitación, dado que el día anterior si llovió 

y, P(W/W) es la probabilidad de que un día llueva, dado que el día 

anterior también llovió (Nicks et al., 1990; Esquivel et al., 

2015). En cuanto a la magnitud de la precipitación, el modelo 

ClimGen asume una distribución de probabilidad Weibull, tal como 

se muestra en la Ecuación 6.16, donde F(P) es la probabilidad 

acumulada de la cantidad de precipitación igual o menor que P, 

mientras que α y β son parámetros de la función de distribución 

que se calculan mensualmente (Selker y Haith, 1990; Mckague et al., 

2003). 
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 ( )




  
= − −  

   

1 exp
P

F P   6.16 

 

Del mismo modo, la Ecuación 6.17 (donde r es un número aleatorio 

entre 0 y 1) determina la magnitud para cada evento de 

precipitación (Mckague et al., 2003). 

 

 ( )
1

lnP r = −     6.17 

 

6.2.3 Series sintéticas de precipitación 

Además de las dificultades que se tienen a la hora de hacer 

estudios relacionados con el comportamiento de las variables 

hidrometeorológicas debido a la falta de datos, existe el 

inconveniente de que en ocasiones no se cuenta con una cantidad de 

datos lo suficientemente grande como para tomar decisiones 

relacionadas con la planificación del recurso hídrico; por lo que 

el análisis de series de tiempo y, particularmente, la construcción 

de modelos matemáticos que permitan generar registros hidrológicos 

sintéticos para pronosticar eventos hidrológicos, detectar 

tendencias, completar los datos faltantes y ampliar los registros, 

se han convertido en herramientas importantes en la hidrología 

(Momani, 2009). Se establece entonces, que una serie sintética es 

aquella generada por un modelo matemático y que preserva la 

estructura (momentos estadísticos) de la serie original y su 

importancia radica en que tienen aplicaciones muy diversas en la 
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ciencia y la ingeniería, como lo son el manejo del recurso hídrico 

en cuencas, planificación agrícola, diseño de estructuras 

hidráulicas como almacenamientos, predicción de sequías e 

inundaciones y proyecciones relacionadas con el cambio climático 

(Sharma y Lall, 1999; Keller et al., 2014). Del mismo modo, el uso 

del enfoque sintético de series de tiempo, también permite una 

mayor exploración, del rango de variabilidad interanual y 

estacional potencial, a la que se podría realizar considerando 

sólo 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 análisis 

de una serie de tiempo, es fundamental conocer y entender los 

diferentes tipos de variaciones en las que se puede descomponer la 

serie. 

 

6.2.4.1 Estacionalidad 

Este tipo de variación, generalmente, tiene período 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 año. Un ejemplo es el patrón 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 variación está presente cuando una serie muestra 

un crecimiento o una disminución constante, al menos durante varios 

intervalos de tiempo sucesivos (Chatfield, 2000). 

 

6.2.4.3 Otros cambios cíclicos 

Se refiere a la variación cíclica regular en períodos distintos 

de un año. Un ejemplo son los ciclos de negocios durante un período 

de quizás cinco años o el ritmo diario (llamado variación diurna) 

en el comportamiento biológico de los seres vivos (Chatfield, 

2000). 

 

6.2.4.4 Fluctuaciones irregulares 

Normalmente, hace referencia a cualquier variación que “sobra” 

tras eliminar la estacionalidad, la tendencia y los otros cambios 

cíclicos 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 mencionó anteriormente, la descomposición clásica de 

las series de tiempo contempla la tendencia Tt, un efecto 

estacional o cíclico St, y un error aleatorio εt, 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 descomposición aditiva como se muestra 

a continuación:  

 

 
t t t t
Y T S = + +   6.18 

 

Por otro lado, cuando el incremento en la magnitud de la variación 

estacional es proporcional a la media, es conveniente usar una 

descomposición multiplicativa: 

 

 
t t t t
Y T S =     6.19 

 

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 la diferenciación estacional. Por 

ejemplo, con datos mensuales, donde se tienen 12 observaciones por 

año, la diferencia estacional se escribe de esta forma (Chatfield, 

2000): 

 

 ( )12 12t t t
x x x − = −  6.20 

 

Donde xt es una observación 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 sistemáticos en la media, si no hay un cambio sistemático 

en la varianza y si se han eliminado las variaciones estrictamente 

periódicas. Esto quiere decir que, la dependencia relativa de una 

observación con respecto a los valores pasados es la misma, 

independientemente, del momento en que se evalúe (Chatfield, 1984; 

Palma, 2016). Más adelante se dará una definición formal de 

estacionariedad. 

 

6.2.6.1 Transformación Box-Cox 

La mayoría de las metodologías para analizar series de tiempo 

se basan en el supuesto de estacionariedad, por lo que se han 

desarrollado múltiples técnicas para transformar datos no 

estacionarios en estacionarios. Entre estos enfoques, a menudo se 

utilizan la estabilización de la varianza, la estimación de la 

tendencia a través de la regresión lineal y la diferenciación de 

la serie (Palma, 2016).  

En este orden de ideas, la transformación Box-Cox es una de las 

más utilizadas, y se usa principalmente para la estabilización de 

la varianza (corregir varianzas desiguales). 

Entonces, dada una serie observada xt, la serie transformada yt se 

calcula como se muestra en la Ecuación 6.21 (Chatfield, 2000; 

Palma, 2016): 
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





−
=

= 
 

1
 si 0

log   si 0

t

t

t

x

y

x

  6.21 

 

donde λ denota al parámetro de transformación que normaliza la 

series y es estimado por tanteo de forma que la serie transformada 

tenga un coeficiente de asimetría estadísticamente igual a 0. 

 

6.2.7 Autocorrelación 

Una herramienta importante a la hora de analizar las propiedades 

de una serie de tiempo son las cantidades conocidas como 

coeficientes de autocorrelación, que miden la correlación entre 

las observaciones separadas una distancia dada. A menudo, estos 

coeficientes son un punto de partida para determinar el modelo de 

probabilidad que generó los datos analizados. La Ecuación 6.22 

permite calcular la correlación entre observaciones separadas una 

distancia k. A esto se le llama coeficiente de autocorrelación en 

un retraso o lag k (Chatfield, 1984). 

 

 

( ) ( )

( )

−

+

=

−

=

− −

=

−





1

2

1

N k

t t k

t

k N k

t

t

x x x x

r

x x

  6.22 

 

donde x  corresponde a la media total como se muestra en la Ecuación 

6.23 y N es el número de observaciones. 
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=

= 
1

N

t

t

x
x

N
  6.23 

En la práctica, los coeficientes de autocorrelación son usualmente 

calculados a partir del cálculo de los coeficientes de 

autocovarianza de la serie (Ck). Entonces, el coeficiente de 

autocovarianza en el retraso k se calcula: 

 

 ( ) ( )
1

1 N k

k t t k

t

c x x x x
N

−

+

=

= − −   6.24 

 

Luego, 

 

0

k

k

c
r

c
=   6.25 

 

donde = 1,2,...,k m  con m N  y 
0

C  es la varianza de las 

observaciones de la serie. 

 

6.2.7.1 Correlograma 

El gráfico de rk 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 rk ≅ 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 oscilación estacional, 
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entonces el correlograma exhibirá una oscilación en la misma 

frecuencia (Chatfield, 1984). 

 

6.2.8 Procesos estocásticos 

Un proceso estocástico puede definirse de acuerdo a Chatfield 

(1984) como un fenómeno estadístico que evoluciona de acuerdo a 

leyes probabilísticas y, matemáticamente, se dice que es una 

colección de variables aleatoria {X(t),t T} , donde T  denota la 

serie de puntos en el tiempo para los que el proceso está definido. 

Entonces, se denota a la variable aleatoria en un tiempo t como 

( )Xt  si t es continuo ( )t−     y como 
t
x  si t es discreto 

(t 0, 1, 2, )=   . En consecuencia, se dice que la serie es 

determinística, si sus valores pueden ser predichos de forma exacta 

a partir de los valores pasados, y estocástica, cuando los valores 

futuros dependen sólo parcialmente del pasado.  

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

decir, 
t
x , como una observación de la variable aleatoria 

t
X . Así, 

la serie temporal observada es sólo una de todas las posibles 

realizaciones del proceso estocástico y, es por esta razón que, el 

análisis de series de tiempo es diferente de otros problemas 

estadísticos. Esto quiere decir, que normalmente no es posible 

hacer más de una observación en un instante dado, por lo que sólo 

se tiene una observación de la variable aleatoria en el tiempo t, 

en otras palabras, 
t
x  es la única observación que se tendrá de 

t
X  

(Chatfield, 2000; Madsen, 2007). 

Por lo anterior, lo que se busca por medio del análisis de series 

de tiempo es evaluar las propiedades del modelo de probabilidad 

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

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

( )t  corresponde a: 

 

 ( ) ( )tt E X =   6.26 

 

La función de la varianza ( )2
t  es: 

 

 ( ) ( ) =2

t
t Var X   6.27 

La función de autocovarianza ( )1 2
,t t  es: 

 

 ( ) ( )       = − −     1 2 1 21 2
,

t t t t
Cov X X E X t X t   6.28 

 

Donde la media ( )t  es el primer momento y el segundo momento es 

la covarianza entre
1t

X  y 
2t

X  (Chatfield, 2000). 

 

6.2.8.1 Estacionariedad 

Un proceso ( ) X t  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 ( )1 2
, , ,

n
t t t  y 

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

 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
+ +

=
1 1

1 1,..., ,...,
,..., ,...,

n h n h
n nX t X t X t X t

f x x f x x  

 

Del mismo modo, un proceso tiene estacionariedad débil de orden k  

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, ( )t =  y ( )2 2
t = , mientras que la función de 

autocovarianza depende únicamente de la distancia entre 
1
t  y 

2
t  

(Madsen, 2007).  

Por lo anterior, el coeficiente de autocovarianza para procesos 

estacionarios (autocovarianza para un retraso k ) puede calcularse 

como: 

 

   ( ) ( )   + += − − =      ,
t t k t t k k

Cov X X E X t X t   6.29 

 

Entonces, para un proceso estocástico ( )X t  con media   y varianza 

2 , la función de autocorrelación 
k
  que mide la correlación en un 

retraso k  entre 
t
x  y 

t k
x +

 será: 
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 


 

= =
2

0

k k

k   6.30 

 

Nótese que 
0
  equivale a la varianza 2 . 

 

6.2.8.2 Procesos autorregresivos AR(p) 

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

de orden p, abreviado AR(p) si: 

 

    − − −= + + + +
1 1 2 2t t t p t p t

X X X X   6.31 

 

Este modelo (similar a un modelo de regresión múltiple) implica 

que el valor para el instante t depende linealmente de los p 

valores previos, del proceso puramente aleatorio 
t
  que recibe el 

nombre de residual y de los coeficientes p . 

 

6.2.8.3 Procesos de media móvil MA(q) 

Un proceso  tX  es de media móvil de orden q  (abreviado ( )MA q  

si: 

 

    − − −= + + + +
1 1 2 2t t t t q t q

X Z Z Z   6.32 
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De esta forma, la observación actual 
t
X  se define como la suma del 

residual actual ( )t  y de los q  residuales aleatorios anteriores 

( )tZ  con un determinado peso ( )q
 . Es decir, que en este modelo una 

observación está condicionada por los residuales aleatorios de las 

observaciones anteriores (Chatfield, 2000). 

 

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

La combinación de los procesos AR  y MA  se conoce como modelo 

autorregresivo de media móvil, abreviado ( , )ARMA p q  , contiene p  

términos autorregresivos y q parámetros de media móvil con la 

siguiente estructura: 

 

       − − − − − −= + + + + + + + +
1 1 2 2 1 1 2 2

. .  

t t t p t p t t t q t q

Comp autorregresiva Comp media móvil

X X X X Z Z Z  6.33 

 

De acuerdo a Chatfield (2000), la principal ventaja de estos 

modelos es que usualmente, pueden representar los datos de una 

forma más parsimoniosa (requieren de menos parámetros), que usando 

modelos puramente autorregresivos ( )AR  o de media móvil ( )MA . 
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6.2.8.5 Modelos autorregresivos integrados de media móvil 

ARIMA(p,d,q)  

En la práctica, muchas series de tiempo no son estacionarias. 

Por esto, si se quiere ajustar un modelo estacionario como los 

vistos anteriormente, es necesario hacer una diferenciación para 

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

por 
d

t
X  en la Ecuación 6.33 se obtiene un modelo capaz de 

describir ciertas series no estacionarias. Entonces, el modelo 

autorregresivo integrado de media móvil, abreviado ( ), ,ARIMA p d q , 

recibe este nombre, debido a que el modelo estacionario, ajustado 

a los datos diferenciados, debe ser sumado o “integrado” para 

obtener el modelo para los datos no estacionarios (Chatfield, 

1984). 

Entonces, la forma general del modelo ARIMA  es:  

       − − − − − −= + + + + + + + +
1 1 2 2 1 1 2 2t t t p t p t t t q t q

W W W W Z Z Z  6.34 

 

Donde 

 = d

t t
W X   6.35 

 

6.2.8.6 Modelos autorregresivos integrados de media móvil con 

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

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

modelo ARIMA  estacional, abreviado ( ) ( ), , , ,
s

SARIMA p d q P D Q , es 

recomendado. Entonces, sea 
s

B  un operador tal que 
s

t t s
B X X −=  y, 
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dado que la diferencia estacional puede ser escrita como 

( ) ( )−− = −1
s

t t s t
X X B X , un modelo SARIMA con términos no 

estacionales de órdenes ( ), ,p d q  y estacionales de órdenes ( ), ,P D Q  

tiene la siguiente estructura (Chatfield, 2000): 

 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )  − − = 1 1
Dds s s

t t
B B B B X B B Z   6.36 

 

Donde ( )sB  y ( )sB  denotan polinomios en 
s

B  de orden P  y Q  

respectivamente, mientras que ( )B  y ( )B  son polinomios en B  de 

orden P  y Q  respectivamente. 

 

6.2.9 Identificación del modelo para pronóstico 

En el análisis de series de tiempo es común encontrar que 

diversos modelos logran representar adecuadamente la estructura 

del proceso generador de la serie. En este sentido, para la 

selección del modelo óptimo existen diversas técnicas y 

metodologías que permiten evaluar la calidad de los posibles 

modelos, dentro de las que se destaca el criterio de información 

de Akaike (AIC), que es un estadístico basado en las propiedades 

del modelo de máxima verosimilitud. 

Akaike (1973) ha recomendado la utilización de un estadístico, 

basado en la teoría de la información y el principio de máxima 

verosimilitud, el AIC, para elegir de entre varios modelos el 

mejor.  



 59 

La aplicación de este criterio a un modelo ARMA  es inmediato, su 

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

 

 ( ) ( )   


= − −
 2

2 2

2
ln , ln

2 2
a a

a

aN
f   6.37 

 

De aquí 

 = + +2
ln 2

a
AIC N N K   6.38 

 

Donde N es el número total de datos utilizados en la estimación de 

los parámetros del modelo ARMA , y K  representa el número de 

parámetros estimados que será, para un modelo estacional igual a 

la suma de los órdenes de los operadores más uno, debido a 
2

a
 ; más 

uno únicamente cuando la media de la serie estacionaria sea 

distinta de cero. 

 

6.2.10 Prueba Ljung-Box 

Es una prueba estadística que 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 

número de retardos (Ljung y Box, 1978). Generalmente se utiliza 

para verificar si los residuales de un modelo autorregresivo 

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

independiente, es decir, son aleatorios.  

 

2. Hipótesis alternativa: Los datos no son aleatorios. 

 

3. Estadístico de prueba:  

 

 ( )
2

1

2

h

k

k

r
Q n n

n k=

= +
−

   6.39 

 

Donde n es el tamaño de la muestra, 
k
r  es la autocorrelación para 

un retraso k  y h es el número de retrasos que se están probando. 

4. Región de rechazo: 

 
2

1 ,h
Q  −   

 

Donde 
2

1 ,h −  es el valor de la distribución chi-cuadrado para un 

nivel de significancia α y h grados de libertad. 

 

6.2.11 Prueba Dickey-Fuller Aumentada 

La Prueba de Dickey-Fuller busca determinar la existencia o no de 

raíces 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. El procedimiento de la prueba se aplica en el siguiente 

modelo: 

 

1 1 1 1 1t t t p t p t
y t y y y     − − − − + = + + +  + +  +  

 

Donde ∆ es el operador de primer diferencia, ∝ es una constante, 

β es el coeficiente de tendencia temporal. 

2. Hipótesis nula: 
0
: 0H  = , es decir, existe raíz unitaria y 

la serie no es estacionaria. 

 

3. Hipótesis alternativa: : 0
a

H   , no existe raíz unitaria y 

la serie es estacionaria.  

 

4. Estadístico de prueba: 

 
( )

ˆ

ˆ
DF

SE





=   6.40 

 

Donde ̂  es el coeficiente estimado y ˆ( )SE   es el error estándar del 

coeficiente estimado. 

5. Región de rechazo: Si el DF  es menor que el valor crítico 

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

rechaza la hipótesis nula de 
0
: 0H  =  y no hay raíz unitaria 

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

medias con t-student 

Esta prueba se utiliza cuando se tienen dos muestras aleatorias 

independientes 
1
n  y 

2
n  de dos poblaciones con medias y varianzas 

1
 , 

2

1
 , 

2
  y 

2

2
 , y el objetivo del experimentador es hacer 

inferencias acerca de 
1 2

( ) − , la diferencia entre las medias 

poblacionales (Mendenhall et al., 2012). Esto se logra de la 

siguiente forma: 

1. Hipótesis nula: 
0 1 2 0
H :( ) D − = , donde 

0
D  es alguna 

diferencia especificada que el experimentador desea probar. 

Para numerosas pruebas, el experimentador hará una hipótesis 

de que no hay diferencia entre 
1
  y 

2
 ; esto es, 

0
0D = . 

 

2. Hipótesis alternativa: 

• Prueba de una cola: 
1 2 0

H :( ) D
a

 −   o 
1 2 0

H :( ) D
a

 −  . 

• Prueba de dos colas: 
1 2 0

H :( ) D
a

 −  . 

3. Estadístico de prueba: 

 

 
( )1 2 0

2

1 2

1 1

x x D
t

s
n n

− −
=

 
+ 

 

  6.41 

Donde:  

 

 
( ) ( )2 2

1 1 2 22

1 2

1 1

2

n s n s
s

n n

− + −
=

+ −
  6.42 
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4. Región de rechazo: 

• Rechazar 
0

H  cuando t t  si la hipótesis alternativa 

es 
1 2 0

H :( ) D
a

 −  . 

• Rechazar 
0

H  cuando t t −  si la hipótesis alternativa 

es 
1 2 0

H :( ) D
a

 −  . 

• Si la hipótesis es de dos colas, rechazar cuando 2
t t −

 
 

o 2
t t . 

• Rechazar si el valor p < α. 

Los valores críticos de t, t
 y 2

t  están basados en 
1 2

( 2)n n+ −  

grados de libertad. 
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6.3 Análisis de correlación 

La correlación es una medida de la relación 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 correlación es en esencia una medida normalizada 

de asociación o covariación lineal entre dos variables. Así, el 

índice de correlación r varía entre -1 y +1, ambos extremos 

indicando correlaciones perfectas, negativa y positiva 

respectivamente, mientras que cuando r=0 indica que no existe 

relación lineal entre 2 variables (Crawley, 2006). A continuación 

se muestra una clasificación de la correlación de acuerdo con el 

valor obtenido de r (Crespo Díaz, 2018): 

 

 

Tabla 1. Rangos del coeficiente de correlación 

Rango 
Tipo de 

Correlación 

±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 Significativa 

±0.85 → ±0.95 Fuerte 

±0.96 → ±1.00 Perfecta 
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El coeficiente de correlación r se calcula como se muestra a 

continuación: 

 

 

( ) ( )
( )

   

=

− −

= =


1

2 2 2 2

cov ,

n

i i

i

x y x y

x x y y
x y

r
n

  6.43 

 

6.3.1 Matriz de correlación 

Cuando se analizan más de 2 variables (n>2) se utiliza la matriz 

de correlación R, que es una matriz cuadrada constituida por los 

coeficientes de correlación de cada pareja de variables; de manera 

que tendrá unos en su diagonal principal, y en los elementos no 

diagonales los correspondientes coeficientes de correlación rij 

entre las variables. De esta forma, la matriz de correlación será 

simétrica, y conservará las propiedades de ser definida-positiva 

y tener un determinante no negativo menor o igual que 1, tal como 

se muestra a continuación: 

 

 
 
 =
 
 
 

12 1

21 2

1 2

1

1

1

n

n

n n

r r

r r
R

r r
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6.4 Caracterización morfométrica de la zona de estudio 

Para el análisis morfométrico de la cuenca en el SIG, se 

requirió el uso de un Modelo Digital de Elevación (MDE), los 

cuales, de acuerdo con Felicísimo (1994), son una estructura 

numérica de datos que representan la distribución espacial de la 

altitud en la superficie terrestre. Es decir, son matrices 

resultantes de superponer una retícula sobre el terreno y extraer 

la altitud media de cada celda, por lo que son una red regular de 

malla cuadrada con filas y columnas equiespaciadas. El MDE 

utilizado en la presente investigación fue desarrollado por el 

Servicio Geológico de los Estados Unidos (USGS, 2006), validado 

por el Banco Interamericano de Desarrollo (BID) en el marco del 

Modelo Integrado de Cambio Climático y Recursos Hídricos (Bruhn y 

Miralles-Wilhelm, 2014), y tiene una resolución (tamaño de celda) 

de 460mx460m. Este MDE permitió conocer la distribución 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 delimitación de las subcuencas 

y la esquematización de las corrientes que la drenan a partir de 

un umbral.  

La metodología usada para la modelación de la red de drenaje de la 

cuenca del río Sinú se observa en la Figura 9, dónde se muestran 

en color azul los parámetros de entrada, en amarillo los 

procedimientos realizados a la información y en verde los nombres 

de los archivos generados en cada paso. Así, usando el SIG se 

realizó un relleno de los sumideros para corregir los errores que 

se pudieran presentar debido a la resolución de los datos o el 

redondeo de elevaciones al valor entero más cercano, y, una vez se 

tuvo un MDE sin sumideros, se determinó la dirección del flujo a 
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partir de las diferencias de elevación y pendientes (Jenson y 

Domingue, 1988). Posteriormente, con el fin de esquematizar los 

cursos de agua que drenan la cuenca del río Sinú, se calculó la 

acumulación del flujo, que no es más que el número de celdas en 

pendiente que fluyen hacia cada celda y se procedió a definir las 

corrientes. Para esto último, fue necesario determinar el umbral, 

es decir, los valores de celda que se considera que tienen 

suficiente acumulación para ser clasificado como una corriente, 

por lo que se probaron distintos umbrales hasta definir que usando 

un umbral de 25 km2 se obtenía una red drenaje que representa 

adecuadamente la realidad de la zona de estudio. Una vez realizado 

lo anterior, se estableció el orden de las corrientes usando el 

sistema de clasificación de Horton (1945), para posteriormente, 

generar los polígonos de las subcuencas y a hacer correcciones 

manuales para afinar el modelo, obteniendo un total de 65 

subcuencas: 6 correspondientes al Bajo Sinú, 18 al Medio Sinú y 

las 41 restantes al Alto Sinú (Figura 10).  

Con la información obtenida de la modelación, se calcularon los 

parámetros morfométricos a partir de los métodos y fórmulas 

planteadas por Horton (1932; 1945), Schumm (1956), Strahler (1957) 

y Mueller (1968). Por último, se consultó la cartografía existente 

para la zona con el fin de comparar los resultados de los 

parámetros morfométricos de la red de drenaje, como la densidad de 

drenaje y la frecuencia de cauces, con los obtenidos de los datos 

de la modelación, dado que, como se mencionó anteriormente (Ver 

sección Parámetros morfométricos), dichos parámetros son sensibles 

a la escala y, por lo tanto, los resultados de los parámetros 

calculados a partir de la modelación con umbral de 25 km2, no serán 

iguales a los que se consiguen al usar las planchas cartográficas 

escala 1:25000 del Instituto Geográfico Agustín Codazzi (IGAC) 

como la que se muestra en el Anexo C. 
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Figura 9. Diagrama de flujo de la metodología para la caracterización de la cuenca usando 

el SIG 
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Figura 10. Modelación de la cuenca del río Sinú (Colombia) 

utilizando el SIG. Se muestra la red de drenaje de la cuenca y 

las 65 subcuencas obtenidas para un umbral de 25 km2.   
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6.5 Recopilación de la información meteorológica 

Para el análisis del comportamiento de la precipitación en la 

cuenca hidrográfica del río Sinú, el primer paso realizado fue 

identificar las estaciones climatológicas que tienen influencia en 

la zona de estudio, para esto se utilizó la información disponible 

en la base de datos del IDEAM. De esta forma se procedió a 

determinar las áreas de influencia de cada pluviómetro, usando el 

método denominado polígonos de Thiessen, que son figuras cuyas 

fronteras están formadas por los bisectores perpendiculares a las 

líneas que unen pluviómetros adyacentes, de forma que los pesos 

relativos de cada estación están determinados por las áreas de 

aplicación de los polígonos (Chow et al., 1994). A partir de esto, 

se identificaron 110 estaciones climatológicas con registros de 

precipitación con influencia en la cuenca del río Sinú. Sin 

embargo, con el fin de tener series de tiempo que permitan ajustar 

modelos de pronóstico, se procedió a la extracción de los registros 

de precipitación de cada estación climatológica, con el fin de 

identificar las que tuvieran al menos 20 años de registro. De esta 

manera, se determinó que 75 estaciones climatológicas cumplían con 

este criterio y serían las utilizadas en la presente investigación 

(Figura 11). 

 

6.5.1 Estimación de datos faltantes 

En primer lugar, es necesario resaltar que los datos extraídos 

de las estaciones climatológicas corresponden a los totales 

diarios de precipitación por ser la mayor resolución disponible en 

la base de datos, es decir, el intervalo de registro de 

precipitación más corto. No obstante, tal como se puede observar 

en el Anexo D, donde se muestra el porcentaje de vacíos encontrado 
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para las series de precipitación registrada en cada una de las 

estaciones analizadas, al presentarse vacíos en las series fue 

necesario realizar la estimación de los datos faltantes. Para esto, 

se utilizó el modelo ClimGen (Ecuaciones 6.16 y 6.17) logrando 

obtener series de precipitación completas para cada una de las 75 

estaciones analizadas. 

 

6.6 Análisis de series de tiempo e identificación de los modelos 

de pronóstico 

Una vez que se obtuvieron las series de precipitación sin vacíos, 

se procedió a determinar los totales mensuales de precipitación 

con los cuales se calcularían y determinarían los modelos de 

pronóstico. Con esta información, se generaron los gráficos de las 

series mensuales de precipitación para identificar si existía 

tendencia o estacionalidad que se pudiera evidenciar a simple 

vista. En la Figura 12 se tiene el gráfico de la precipitación 

mensual registrada en la estación Momil, la cual será una de las 

estaciones usadas para ejemplificar el análisis realizado para 

cada una de las series de tiempo. 

Con el fin de tener información que permita validar los modelos 

obtenidos, se divide la serie original de forma que se obtiene un 

vector de calibración que corresponde al primer 90% de los datos 

(Figura 13) y uno de validación que equivale al 10% restante, dicho 

criterio se escogió teniendo en cuenta lo reportado en la 

literatura por Dabral y Murry (2017) y Nury et al. (2017). Luego, 

se utilizó la transformación Box-Cox (Ecuación 6.21) con el fin de 

tener una serie de tiempo estacionaria. Lo anterior se comprobó 

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

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

Seguidamente, se realizó la descomposición de la serie 

transformada para analizar su estructura, logrando evidenciar un 

comportamiento cíclico en la componente estacional y, por ende, la 

necesidad de utilizar modelos que consideren esta componente como 

lo son los SARIMA. Después, usando la Ecuación 6.22 se calculó la 

correlación entre los valores de la serie distanciados un lapso de 

tiempo k  y así se determinó la Función de Autocorrelación (ACF) 

para cada una de las estaciones climatológicas, así como también, 

se determinó la Función de Autocorrelación Parcial (PACF) para 

obtener los correspondientes autocorrelogramas y calcular el 

periodo de la estacionalidad. Tanto la descomposición como los 

correlogramas se mostrarán y analizarán con detalle en la sección 

Resultados y discusión. 

Es necesario destacar que, para todo lo anterior, se diseñó un 

algoritmo en el lenguaje de programación para análisis estadístico 

“R”, que además permitió realizar la identificación del modelo de 

pronóstico más adecuado a partir del AIC (Ecuación 6.38), de esta 

forma se probaron distintas opciones de modelos AR, MA, ARMA, ARIMA 

y SARIMA, determinándose que los modelos que mejor desempeño 

mostraban dada la naturaleza de los datos eran los SARIMA. Así, 

siguiendo los pasos mostrados la Figura 14, se probaron 192 modelos 

de órdenes distintos hasta escoger el óptimo 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 óptimo se realizó el análisis de los 

residuales con el fin de verificar que se cumpliera el supuesto de 

aleatoriedad. Para esto, se usó la prueba de hipótesis de Ljung-

Box, donde la hipótesis es la independencia de los datos (Ljung y 
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Box, 1978). Posteriormente, se procedió a revertir la 

transformación de la serie sintética resultante para comparar 

gráficamente el ajuste del modelo al vector de calibración empleado 

y realizar un pronóstico con el modelo seleccionado. 

Finalmente, usando una prueba de hipótesis respecto a la diferencia 

de dos medias con t-student (Ecuación 6.41) se compararon los 

vectores de calibración y validación con la serie sintética y el 

pronóstico respectivamente con el fin de validar que el modelo 

empleado representa adecuadamente a la serie de tiempo analizada.  
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Figura 11. Polígonos de Thiessen de las 75 estaciones 

climatológicas seleccionadas en la cuenca del río Sinú 

(Colombia)  
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Figura 12. Serie de tiempo de precipitación mensual registrada 

en la estación Momil 

 

 

Figura 13. Vector de calibración de la serie de precipitación 

mensual de la estación Momil 
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Figura 14. Diagrama de flujo de la metodología para obtener el modelo apropiado para cada 

estación climatológica 
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7 RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

7.1 Caracterización morfométrica de la cuenca del río Sinú 

Para modelación de la cuenca del río Sinú realizada mediante el 

SIG se utilizó un umbral de 25 km2, logrando determinar que el área 

de la cuenca es de 13972 km2 y que presenta orden 5 con un patrón 

de drenaje dendrítico, es decir, se caracteriza por tener una 

distribución similar a un árbol con ramificaciones de afluentes en 

muchas direcciones y con ángulos variables (Singh et al., 2013). 

Para llegar a este resultado, se realizaron correcciones manuales 

con el fin de unir las corrientes del mismo orden que tuvieran 

nodos separados, obteniendo un total de 199 cursos de agua, tal 

como se pudo observar en la Figura 3 de la sección Materiales y 

métodos, donde se muestra el orden de las corrientes de la red de 

drenaje de la cuenca del río Sinú. 

En la Tabla 2, se tienen los datos utilizados y los resultados 

obtenidos al realizar el cálculo de la razón de longitud y la razón 

de bifurcación, se aprecia que el 66.2% de las subcuencas son de 

orden 1 y 2 (43 subcuencas), y que además, la cantidad de 

subcuencas tiende a disminuir a medida que el orden de la 

corrientes aumenta. Del mismo modo, se evidenció que el área 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 área, a la sección 

transversal del curso y al caudal que transporta, por lo que se 

espera que los cauces de mayor orden drenen zonas más grandes y 

por ende, transporten un caudal mucho mayor, tal como lo mencionan 

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

Durante el análisis, también se encontró que el número de 

corrientes decrece progresivamente a medida que incrementa el 
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orden (Tabla 2), lo cual obedece a la ley de número de corrientes 

establecida por Horton (1945), que establece que “el número de 

corrientes de distintos órdenes de cualquier cuenca tiende a 

estimarse como series geométricas inversas, de las cuales el primer 

término es la unidad y la relación es la razón de bifurcación”. 

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 número de corrientes se puede inferir que 

hay mejor drenaje y por ende una menor permeabilidad e 

infiltración, como lo mencionó Rai et al.(2017b).  

En forma similar, en la Tabla 2 se pueden apreciar los valores 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 gráfica 

del logaritmo de los promedios de longitud contra el orden de 

corrientes (Figura 15) se evidencia que los puntos tienden a una 

línea recta. De esta manera, se puede afirmar que la red de drenaje 

del río Sinú 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 

demás, predominan en las zonas donde se presentan las pendientes 

más pronunciadas. 
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En cuanto a la razón de bifurcación, la mayor Rb fue de 7.22 y se 

calculó 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 más altos. Este valor es mucho 

más alto que los obtenidos para el resto de los órdenes, por lo 

que es indicativo de que en la zonas donde predominan corrientes 

de estos órdenes los escurrimientos son más rápidos que en el resto 

de la cuenca, y por tanto, dichas zonas son más susceptibles a 

inundaciones durante los eventos de precipitación, tal como lo 

menciona Hajam et al. (2013). Por su parte, la Rbm fue de 7.6, que 

es mayor al promedio aritmético de las Rb calculadas (4.01). De 

acuerdo con la investigación de Magesh et al.(2013), los valores 

de la Rbm oscilan entre 3 y 5 para cuencas donde la influencia de 

la estructura geológica en la red de drenaje es despreciable, por 

lo que se infiere, que las características de la red de drenaje de 

la cuenca del río Sinú están estrictamente ligadas a la geología 

y al relieve. Del mismo modo, según lo reportado por Arulbalaji & 

Gurugnanam (2017), la variación de los Rb, que en este caso van de 

2 a 7.22, indican que existe heterogeneidad geológica en la cuenca, 

de forma que los valores de Rb más bajos indican alta permeabilidad 

mientras que los Rb más altos implican baja permeabilidad.  

De igual forma, en la Tabla 2, se evidencia que existe una alta 

variación entre los valores calculados de la razón de longitud 

para los distintos órdenes, 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 características hidrológicas de 

las superficies rocosas subyacentes sobre las áreas de los órdenes 

de flujo consecutivos. En otras palabras, el comportamiento de la 

Rl indica que existe heterogeneidad geológica en la cuenca y 

además, según Bali et al. (2012), que hay diferencias 
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considerables en la topografía y la pendiente de las distintas 

subcuencas de la zona de estudio. 

A partir de lo anterior, se establece que la cuenca del río Sinú 

presenta zonas de baja permeabilidad donde predominan las 

corrientes de orden 1 y 2, y que estas, al tener menores longitudes 

que las demás, indican que las zonas donde predominan corrientes 

de estos ordenes presentan pendientes mayores al resto de la zona 

de estudio. Para corroborar esto, se procedió a analizar la 

distribución 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 Sinú es donde se presentan las mayores pendientes, que son 

responsables de los mayores caudales, mientras en el Bajo y Medio 

Sinú disminuyen formando planicies extensas. Del mismo modo, la 

zona del Alto Sinú se caracteriza por presentar las mayores 

elevaciones, presentándose alturas del orden de los 3400 m.s.n.m., 

mientras que en el Bajo y Medio Sinú las elevaciones que predominan 

oscilan entre 0 y 143 m.s.n.m.; lo anterior, confirma lo mencionado 

en la sección Área de estudio, donde se señaló que la zona del 

alto Sinú se caracteriza por la presencia de montañas formadas por 

procesos erosivos mientras que en el resto de la cuenca predominan 

llanuras originadas por inundaciones recurrentes. Además, la 

pendiente media de la cuenca, calculada como el promedio de los 

valores de la malla de pendientes generada a partir del mapa de 

elevaciones, es de 5.5%. El 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 características geomorfológicas de la 

cuenca, y su vez, permite inferir que las mayores velocidades de 

flujo se presentan en el Alto Sinú, y por tanto, hace que la zona 

sea susceptible a la erosión. En forma similar, se puede inferir 

que en las zonas donde la pendiente es menos (Medio y Bajo Sinú), 
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es donde se encuentran ubicados los espejos de agua de la cuenca, 

y además, que son susceptibles a inundaciones al recibir los 

caudales acumulados que vienen con mayor velocidad en su recorrido 

desde el Alto Sinú.  

 

 

Tabla 2. Razón de longitud y de bifurcación para los distintos 

órdenes 

Orden  

Cantidad 

corriente

s 

Cantidad 

subcuenc

as 

Área 

subcuenc

as (km2) 

Longitud 

Total 

(km) 

Longit

ud 

media 

(km) 

Relaci

ón de 

longit

ud (𝑹𝒍) 

Razón de 

bifurcaci

ón (𝑹𝒃) 

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 modelación oscila entre 0.06 y 0.24 km/km2 para 

las 65 subcuencas obtenidas, siendo 0.16 km/km2 el valor obtenido 

al analizar la cuenca como una sola área. De acuerdo a la 

investigación de Ahmed et al. (2010) y Rai et al. (2017b), estos 

resultados indican que es una cuenca con drenaje pobre en donde la 

escorrentía superficial no puede ser evacuada de forma rápida y 

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/km2 mientras que en las 65 subcuencas, la frecuencia de 

cauces varía entre 0.00819 cauces/km2 y 0.04907 cauces/km2 lo que, 

además 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 más propensas a la erosión que 

otras. Dicho lo anterior, es necesario aclarar que este parámetro 

es sensible al umbral utilizado, por lo que su interpretación debe 

realizarse teniendo cuenta las demás características morfométricas 

de la cuenca. Es por esto, que se decidió corroborar los valores 

obtenidos para estos parámetros usando las planchas cartográficas 

escala 1:25000 del IGAC (Anexo C).  

En este orden de ideas, al calcular la densidad de drenaje de la 

cuenca del Río Sinú a partir de la cartografía disponible, se 

encontró que la Dd es de 1.59 km/km2, mientras que la F es de 1.82 

cauces/km2, es decir, que la densidad de drenaje obtenida mediante 

la modelación no es congruente con lo encontrado en la cartografía. 

Esto se debe, como se explicó anteriormente, a la resolución del 

DEM y al umbral utilizado para la modelación, dado que estos 

parámetros son sensibles a la escala, tal como lo mencionó Londoño 

(2001) en su investigación. Si bien estos valores son mayores a 

los que obtuvieron a partir de la modelación, de acuerdo a lo 

mencionado por la CVS (2006), se puede afirmar que la cuenca del 

río Sinú presenta una baja densidad de drenaje para las magnitudes 

de caudales que se presentan.  

La densidad de drenaje también está relacionada con aspectos como 

la erosión del terreno y la escorrentía, dado que el caudal es 

directamente proporcional a la densidad de drenaje, lo que se 

traduce en escurrimientos rápidos que implican, a su vez, un caudal 

de mayor magnitud. Además, tiene una relación inversa con la 

infiltración, debido a que una infiltración elevada suele inhibir 
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el desarrollo de drenajes más largos. Es decir, tal como lo 

mencionaron Strahler (1957), Bhagwat et al. (2011) y Gajbhiye 

et al. (2014), las densidades de drenaje más bajas corresponden a 

regiones con tipos de suelo permeables, vegetación densa y bajo 

relieve, mientras que la alta densidad de drenaje prevalece en 

regiones de suelos impermeables, con escasa vegetación 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 que predominan los valores 

menores a 1.6 km2/km en la cuenca y que existen algunas subcuencas 

donde el valor de la Dd es menor a la unidad. Estos resultados, 

reafirman que hay áreas dentro de la cuenca, como las zonas del 

Medio y Bajo Sinú, que se caracterizan por suelos permeables y 

llanuras inundables, mientras que el Alto Sinú es una región donde 

predominan los suelos impermeables con escasa vegetación que 

favorecen los procesos erosivos y los caudales rápidos. 

En el Anexo E se muestran los histogramas construidos para analizar 

el comportamiento de los parámetros morfométricos calculados para 

cada una de las 65 subcuencas. Así, se encontró que en las 

subcuencas del río Sinú predominan los valores inferiores a 4 

cauces/km2, siendo la media aritmética 1.68 cauces/km2. De acuerdo 

con lo encontrado por Ozdemir y Bird (2009) y Ameri et al. (2018), 

este parámetro está relacionado con el relieve, la cobertura 

vegetal, la capacidad de infiltración del suelo y la 

susceptibilidad a la erosión de una cuenca, de forma que se puede 

inferir que las zonas donde se presentan las mayores frecuencias 

de drenaje implican la presencia de superficies rocosas, con baja 

capacidad de infiltración y susceptibles a la erosión. En el caso 

de la cuenca del río Sinú, los valores de la F menores a 1.68 

cauces/km2 predominan en el Medio y Bajo Sinú, donde la baja 

pendiente y la uniformidad de las elevaciones inhiben la generación 
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de corrientes de agua, mientras que en el Alto Sinú se presentan 

mayores de valores de F debido a las altas pendientes, lo cual 

coincide con lo encontrado al analizar la Dd. 

 

 

 

Figura 15. Gráfico de la ley de longitudes de corrientes de 

Horton aplicado a las corrientes de la red de drenaje de la 

cuenca del río Sinú, Colombia 

 

 

Para el cálculo la longitud del flujo terrestre se utilizaron los 

valores obtenidos de la densidad de drenaje calculada a partir de 

la cartografía disponible para la zona de estudio. Se encontró, 

que la Lft es de 0.31, mientras que en las subcuencas oscila entre 

0.14 km y 29 km, lo que refleja que existe una variación importante 

en las características 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 más 

susceptibles a presentar erosión, y además, reflejan la presencia 

de pendientes fuertes; mientras que las regiones donde este 

parámetro es menor son indicativo de que se requiere menos lluvia 

para generar caudales significativos. Con estos resultados, se 

reafirma la heterogeneidad de las características geomorfológicas 

de la cuenca y se infiere, que las zonas donde se presenta la mayor 

susceptibilidad a la erosión corresponde al Alto Sinú, mientras 

que el Medio y Bajo Sinú es susceptible a inundaciones debido a 

que se requiere menos precipitación para generar el escurrimiento 

superficial.  

Del mismo modo, la constante de mantenimiento de cauces al ser el 

inverso de la densidad de drenaje, se calculó utilizando los datos 

obtenidos de la cartografía. Esto permitió determinar que la Cm, 

oscila entre 0.28 km/km2 y 59 km/km2 para las subcuencas de la zona 

de estudio, predominando los valores menores a 10 km/km2. El valor 

obtenido para la cuenca completa fue de 0.63 km/km2, por lo que 

está por debajo del promedio de los valores obtenidos en las 

subcuencas. Esto confirma lo descrito anteriormente en donde se 

estableció que existen zonas en la cuenca que son más susceptibles 

a la erosión debido a las altas pendientes. Además, los valores 

que superan el valor medio permiten inferir que se requiere de una 

mayor área para producir el escurrimiento superficial hacia la red 

de drenaje lo cual, según lo reportado por Bhagwat et al. (2011), 

favorece las pérdidas por evaporación e infiltración; caso 

contrario sucede con los valores inferiores a la media, dado que 

estos favorecen el escurrimiento rápido 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 Sinú en donde 

el terreno es relativamente plano, mientras que los valores bajos 

están ligados al Alto Sinú donde las pendientes son más elevadas.  

Al calcular la sinuosidad de las corrientes se encontró que la 

sinuosidad para la corriente del río Sinú es de 1.32, lo cual 

indica que la corriente es sinuosa de acuerdo a lo encontrado por 

Ahmed (2011). También, se observó que el 87.7% (57) de las 

corrientes principales de las subcuencas obtenidas en la 

modelación, 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 comparación con el resto de 

las subcuencas. Se infiere entonces, que las mayores velocidades 

corresponden al Alto Sinú, lo cual ocasiona que cuando el flujo en 

su recorrido llegue a las zonas del Medio y Bajo Sinú, donde la 

velocidad es menor, provoque desbordamientos e inundaciones.  

En lo relacionado con los parámetros de forma, se determinó que el 

Ff 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 Ff de 0.22, indicando que tiene una forma 

alargada. En las investigaciones de Javed et al. (2009), Iqbal et 

al. (2013), Patel et al. (2013) y Nanda et al. (2014), se establece 

que las cuencas con un Ff alto (circulares), tienen un caudal 

máximo de mayor magnitud y menor duración, mientras que las cuencas 

con un Ff bajo (alargadas), tienen un caudal máximo de menor 

magnitud con mayor duración. Esto quiere decir, que existe una 

relación inversamente proporcional entre el tiempo de 

concentración y el Ff. Los resultados obtenidos para este parámetro 

indican que las subcuencas se caracterizan por tener formas 

alargadas, y por ende, tiempos de concentración altos en 

comparación con cuencas circulares que tengan la misma área. Sin 
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embargo, la variación en los valores obtenidos implica que existen 

zonas dentro de la cuenca que son más susceptibles a inundaciones, 

como lo son el Medio y Bajo Sinú. 

Similarmente, los valores de la Rc obtenidos para las 65 subcuencas 

varían entre 0.17 y 0.49, siendo 0.17 para la cuenca completa, por 

lo cual se establece que la cuenca, además de tener una forma 

alargada, presenta variación en los valores de la Rc, lo cual, 

teniendo en cuenta que este parámetro está influenciado por 

múltiples características como la longitud y frecuencia de los 

cauces, la geología, el clima y la pendiente, refleja la 

heterogeneidad de las características físicas de la zona de 

estudio, tal como lo mencionó Ameri et al. (2018). De igual manera, 

según Bajabaa et al. (2014), la Re permite evaluar la respuesta 

hidrológica de una cuenca, debido que para una precipitación dada 

las cuencas menos alargadas tendrán un caudal máximo mayor y 

velocidades de flujo más altas. En la zona de estudio la Re es de 

0.53 indicando que es una cuenca alargada, mientras que las 

subcuencas tienen valores que oscilan entre 0.49 y 0.96, donde el 

81.5% (53 subcuencas) presentan una Re 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 Sinú (Figura 17). 

Por su parte, el valor estimado del Kc 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 según este parámetro. 

Además, teniendo en cuenta que las regiones con formas circulares 

requieren menor tiempo para producir un caudal máximo, y que los 

valores bajos de este parámetro implican mayor susceptibilidad a 

la erosión, la variación 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 características del relieve de la cuenca, 

se sabe que juegan un papel importante en el desarrollo de la red 

de drenaje, el flujo superficial, la permeabilidad y la 

susceptibilidad a la erosión del terreno. El parámetro de relieve 

de la cuenca (H), se define como la diferencia entre la altura 

máxima y la mínima, 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 infiltración y alta escorrentía superficial en 

la cuenca del río Sinú.  

Del mismo modo, Schumm (1956) definió el factor de relieve (FH) 

como la relación entre el relieve de la cuenca (H) y la longitud 

máxima de la misma (Lc). Para la cuenca del río Sinú el FH calculado 

fue de 13.83, lo cual, según el trabajo de Thomas et al. (2012), 

refleja la presencia de pendientes fuertes y, en consecuencia, la 

alta intensidad en los procesos de erosión que se dan en las 

laderas y la carga de sedimentos aguas abajo.  

También, se construyó la curva hipsométrica de la cuenca, como se 

muestra en la Figura 19, donde se observa que en las elevaciones 

máximas se presentan las mayores pendientes, lo que se traduce en 

zonas con terrenos escarpados y montañosos. Del mismo modo, se 

evidencia que la mayor parte del terreno tiene pendientes suaves 

y alturas uniformes, lo cual, según Richardson et al. (2016), 

sugiere la existencia de planicies dentro de la cuenca. Esto 

refleja la geomorfología de la zona de estudio, siendo Alto Sinú 

el área caracterizada por la presencia de montañas escarpadas y el 



 89 

Medio y Bajo Sinú, la zona de planicies. Según Strahler (1952; 

1957), por medio de características como el área debajo de la curva 

hipsométrica, la pendiente, el punto de inflexión y la sinuosidad 

de la misma, inferir información acerca de la geología de la 

cuenca, dado que generalmente se tiene la misma familia de curvas 

para una combinación geológica y climática específica. En el caso 

de la cuenca del río Sinú, se infiere que al tener una curva 

hipsométrica cóncava hacia arriba predominan procesos 

sedimentarios fluviales y aluviales activos, por lo que gran parte 

del material ha sido erosionado y depositado en las partes más 

bajas de la cuenca. Además, este tipo de curvas indican que el 

área de la cuenca se concentra en las partes bajas, implican la 

presencia de valles profundos encajonados y son característicos de 

piedemontes y sabanas.  

En general, se pudieron comprobar las primeras tres hipótesis de 

la investigación, dado que la modelación usando el SIG y la 

cartografía de la zona de estudios permitieron representar de forma 

adecuada la cuenca y además, fueron la base para el cálculo de los 

parámetros morfométricos de red de drenaje, geometría y relieve. 

Además, gracias a esto, se determinó que los escurrimientos 

superficiales se generan en la zona del Alto Sinú y, que debido a 

fisiografía de esta zona, es susceptible a la erosión. Del mismo 

modo, debido al cambio de la pendiente que se da del Alto Sinú al 

Medio y Bajo Sinú, estas zonas son susceptibles a inundaciones, 

especialmente en los municipios más cercarnos a la salida de la 

cuenca, dado que allí llegan los caudales acumulados de toda la 

cuenca. Todo esto implica que los escurrimientos rápidos generados 

en el Alto Sinú, al llegar a zonas planas ocasionan situaciones 

adversas para la población como lo son las inundaciones que se 

presentan recurrentemente durante la época de precipitaciones.  
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Figura 16. Mapa de elevaciones de la cuenca hidrográfica del río 

Sinú, Colombia  
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Figura 17. Mapa de distribución de pendientes de la cuenca 

hidrográfica del río Sinú, Colombia  
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Figura 18.Histograma para análisis de densidad de drenaje en la 

cuenca del río Sinú 

 

 

Figura 19. Curva hipsométrica de la cuenca del río Sinú  
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7.2 Análisis de las series de tiempo de precipitación 

correspondientes a la cuenca del río Sinú 

Tal como se mencionó en la sección Materiales y métodos, para 

realizar el análisis de las series de tiempo de precipitación de 

la cuenca del río Sinú fue necesario completar los datos faltantes 

y luego dividir cada serie en 2 partes: un vector de calibración 

y uno de validación, con el fin de poder corroborar posteriormente 

que el modelo seleccionado representaba adecuadamente la serie 

analizada.  

El vector de calibración de la precipitación mensual de cada 

estación fue transformado utilizando Box-Cox (Ecuación 6.21) con 

el fin de garantizar la estacionariedad y proceder a usar el 

algoritmo para la identificación de los modelos de pronóstico 

mencionado en la sección Materiales y métodos. De esta manera, 

tras ajustar modelos AR, MA, ARMA, ARIMA y SARIMA a los vectores 

de calibración, se encontró 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 

climatológicas y los parámetros que le corresponden, mientras que 

en el Anexo G se muestran las series de tiempo originales, vectores 

de calibración, vectores transformados mediante Box-Cox, la 

descomposición de las series, los correlogramas, las series 

sintéticas y los pronósticos obtenidos para cada una de las 

estaciones climatológicas analizadas en la presente investigación. 

En general, se pudo apreciar mediante la descomposición aditiva de 

las series de tiempo, que la totalidad de los vectores de 

calibración tenían un comportamiento estacional caracterizado por 

una oscilación periódica anual. En forma similar, al construir los 

correlogramas se observa un comportamiento sinusoidal que reafirma 
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la estacionalidad de la serie y, además, permite determinar que el 

número de periodos por año (s) corresponde a 12, lo que implica 

que s=12 para todos los modelos SARIMA seleccionados para las 

estaciones climatológicas analizadas (Anexo F). Esto obedece al 

hecho de que la zona de estudio se caracteriza por tener un régimen 

de precipitación unimodal en el que las mayores magnitudes de 

lluvia se presentan en los mismos meses cada año, lo cual se 

traduce en que la correlación es más fuerte cuando el retraso k es 

12, o lo que es lo mismo, la correlación es más fuerte cuando se 

comparan las precipitaciones de un determinado mes con las que se 

presentaron en el mismo mes durante el año anterior.  

También es importante destacar, que todos los modelos se 

caracterizan por tener d=0, lo cual implica que no se necesitó 

hacer diferenciación para ajustar los modelos de pronóstico y 

además, que la serie de tiempo resultante tras la diferenciación 

estacional es estacionaria y no requiere más transformaciones. 

Esto último es importante dado que se debe recordar que las series 

de tiempo deben cumplir con el supuesto de estacionariedad para 

poder usar modelos de pronóstico y que en este caso, se requiere 

la diferenciación estacional (D=1) para poder representar 

adecuadamente el comportamiento de las series de tiempo de 

precipitación estudiadas (Anexo F).  

De los 75 modelos SARIMA identificados para las estaciones 

climatológicas de la zona de estudio, se observó que 63 contaban 

con al menos dos parámetros en la componente autorregresiva 

estacional, lo cual implica que los pronósticos de precipitación 

dependen en mayor medida de las magnitudes de lluvia que se 

presentaron en el mes analizado durante años anteriores. Lo 

anterior, confirma lo encontrado al analizar los correlogramas de 

los vectores de calibración de las series de precipitación, el 
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hecho de que las precipitaciones que se presentan en la zona para 

un determinado mes tienen mayor correlación con las lluvias 

presentadas en años anteriores.  

Por otro lado, se logró identificar que múltiples estaciones 

climatológicas tenían modelos con el mismo número de parámetros 

para las distintas componentes y que se diferenciaban únicamente 

por la magnitud de los coeficientes, lo cual refleja que existe 

uniformidad en cuanto a la estructura de las series de tiempo de 

precipitación. Esto se explica debido al régimen unimodal de 

precipitaciones mencionado anteriormente, dado que implica que las 

lluvias se presentan en la misma época del año en toda la cuenca 

y lo que varía son las magnitudes registradas en cada estación 

climatológica.  

Otro aspecto relevante es el hecho de que a excepción de las 

estaciones Cerro Bahía, El Cielo y Puerto Nuevo, la media de los 

datos tras la diferenciación 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 climatológicas mencionadas el 

valor de la media (µD) es cercano a 0, y, se debe aclarar que el 

hecho de que tengan una media distinta de 0 obedece únicamente a 

la naturaleza de los datos y no tiene ninguna implicación a la 

hora de ajustar un modelo de pronóstico. Tal como se pudo apreciar, 

fue posible obtener un modelo SARIMA para estas estaciones y 

realizar pronósticos a partir del mismo.  

Todo lo anterior, permite afirmar que se cumplieron las hipótesis 

4 y 5, dado que fue posible representar la precipitación de la 

zona de estudio mediante los modelos SARIMA, y además, se generaron 

series sintéticas de precipitación estadísticamente iguales a las 

originales. 
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A continuación, se utilizarán a manera de ejemplo tres estaciones, 

pertenecientes a cada una de las subcuencas principales de la zona 

de estudio para así, mostrar de forma detallada la determinación 

del modelo de pronóstico óptimo. Cabe resaltar que este 

procedimiento se llevó a cabo para cada una de las 75 estaciones 

climatológicas seleccionadas en la zona de estudio (Anexo G). De 

esta manera, se utilizará la estación Momil perteneciente al Bajo 

Sinú, la estación Mocarí del Medio Sinú y la estación Tierralta 

del Alto Sinú. 

 

7.2.1 Estación Momil (Bajo Sinú) 

La estación Momil, fue utilizada para ilustrar la metodología 

de la presente investigación y en la Figura 13 se pudo apreciar el 

vector de calibración de esta. Teniendo en cuenta esto, se realizó 

la transformación mediante Box-Cox (Ecuación 6.21) con el fin de 

garantizar la estacionariedad antes de ajustar un modelo de 

pronóstico, en la Figura 20 se aprecia el vector de calibración 

tras realizar la transformación. Aplicando la prueba estadística 

Dickey-Fuller Aumentada se logró corroborar la hipótesis de 

estacionariedad (Said y Dickey, 1984).  

En el gráfico de la serie transformada de la estación Momil (Figura 

20) se observan picos aproximadamente una vez al año, que pueden 

ser indicadores de que la serie presenta un comportamiento 

estacional. Sin embargo, si bien gráficamente no es posible 

confirmar la presencia de la estacionalidad, si es posible mediante 

la descomposición 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 descomposición aditiva de la serie en 
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mención, donde es posible identificar que la serie tiene una 

estacionalidad marcada que obedece principalmente al régimen de 

precipitación unimodal propio de la zona (Ver sección Condiciones 

climáticas generales), y además, se evidencia que no se mantiene 

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

 

 

 

Figura 20. Vector de calibración de la serie de precipitación 

mensual de la estación Momil transformado usando Box-Cox 

 

 

Teniendo en cuenta todo lo anterior se infiere que s=12, es decir, 

que el número de periodos por año es 12 (un periodo por mes). Para 

comprobar esto último, 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 correlación se presenta cuando el retraso k es 12, lo que 

indica que los valores de un mes específico tienen mayor relación 

con los presentados en el mismo mes del año inmediatamente 

anterior. 

 

 

 

Figura 21. Descomposición del vector de calibración de la serie 

de precipitación de la estación Momil transformado usando Box-

Cox 

 

 

Además, los correlogramas (Figura 22 y Figura 23) muestran una 

forma sinusoidal, lo cual sumado a todo lo dicho anteriormente 

sugiere que un modelo SARIMA es el más apropiado para representar 

la serie de precipitación de la estación Momil. Así, se procedió 

a ajustar distintos modelos hasta seleccionar el óptimo utilizando 
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el AIC (Ecuación 6.38), determinando que el modelo 

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

3) y una ecuación general simplificada de la forma: 

 

( ) ( ) ( )2 12 24 12
1 0.1294 0.1484 1 0.6378 0.3567 1

t t
B B B B B X Z− − + + − =  

 

donde se observa los parámetros ϕp y Φp en la parte izquierda, 

multiplicando a los valores de Xt para diferentes retrasos es 

decir, valores que tomó la variable antes del instante de tiempo 

de interés. En este caso, al haber 2 parámetros ϕp, implica que 

estarán multiplicando a los dos valores anteriores de Xt, lo cual 

quiere decir que retrocede dos meses en la componente no 

estacional, o lo que es lo mismo, el modelo utilizará los valores 

de precipitación de los dos meses inmediatamente anteriores para 

calcular la lluvia en un instante de tiempo dado. Por su parte, 

los dos parámetros Φp de la componente estacional implican que el 

modelo está teniendo en cuenta los valores de los 2 años anteriores 

para el mes analizado. Así, la ecuación del modelo 

SARIMA(2,0,0)×(2,1,0)12 es la resultante tras resolver el producto 

de los polinomios que se muestran en la ecuación general 

simplificada hasta llegar a una expresión de la forma:  

 

1 2 12 12 37
0.1294 0.1484 0.6378 0.0462

t t t t t t t
X Z X X X X X− − − − −= + + + − − −  
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Figura 22. Autocorrelograma del vector de calibración de la 

serie de precipitación de la estación Momil transformado usando 

Box-Cox 

 

 

Figura 23. Autocorrelograma parcial del vector de calibración de 

la serie de precipitación de la estación 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 gráfica en la Figura 24, en la cual se observa 

la serie sintética generada por el modelo una vez revertida la 

transformación y el vector de calibración de la estación Momil, y 

se muestra que el modelo es capaz de representar tanto la magnitud 

de las precipitaciones registradas como su variación. 

Luego, se procedió a hacer el análisis de los residuales mediante 

la prueba Ljung-Box y los correlogramas (Figura 25). Los 

correlogramas muestran unos picos significativos en los retrasos 

24 y 25, indicando que modelos de ese orden podrían 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 

número de parámetros de un modelo se aumenta su complejidad, y, 

que se debe buscar una solución 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 que tenga 

menor número de parámetros; se concluye que el modelo óptimo es el 

seleccionado, dado que tiene un menor AIC y por ende utiliza un 

menor número de parámetros 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 pronóstico. 

En este punto es importante destacar que, si bien el análisis de 

los residuales se considera importante para el análisis del 

desempeño del modelo, podría darse el caso donde la prueba Ljung-

Box indica que no son aleatorios para un nivel de significancia 

dado, aun así, 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 más apropiado 

entre todos los ensayados y puede utilizarse para hacer 

pronósticos.  
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Tabla 3. AIC de algunos de los modelos de pronóstico probados en 

la estación Momil 

Modelo AIC 

SARIMA(2,0,0)×(2,1,0)12 2433.599 

SARIMA(1,0,2)×(2,1,0)12 2435.017 

SARIMA(3,0,0)×(2,1,0)12 2435.188 

SARIMA(2,0,1)×(2,1,0)12 2435.246 

SARIMA(0,0,3)×(2,1,0)12 2435.327 

 

 

Posteriormente, se utilizó una prueba de hipótesis respecto a la 

diferencia entre dos medias con la distribución t de Student 

(Ecuación 6.41), a fin de comparar la media del vector de 

calibración con la de la serie sintética, y del mismo modo comparar 

la media del vector de validación con la del pronóstico obtenido 

(Mendenhall et al., 2012). Para el caso de la estación Momil, en 

la Tabla 4 se puede apreciar que a un nivel de significancia de 5% 

no existe diferencia estadísticamente significativa entre las 

media del vector de calibración y de la serie sintética. Esto se 

debe a que el valor p (0.15) es mayor a 0.05 y además, a que el 

intervalo de confianza al 95% (-3.15, 20.4) incluye el valor de 0. 

Lo anterior implica que usando el modelo SARIMA(2,0,0)×(2,1,0)12 

se puede obtener una serie sintética estadísticamente igual a la 

original, y por tanto, es el modelo óptimo para la estación Momil. 

 

 



 103 

 

Figura 24. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector de 

calibración de la serie de precipitación de la estación Momil 

 

 

Por último, al comparar las medias del vector de validación y el 

pronóstico (Figura 26) se concluyó que a un nivel de significancia 

de 2% no existe diferencia estadísticamente 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 validación y el 

pronóstico son estadísticamente iguales. Por todo lo anterior, se 

considera que el modelo SARIMA(2,0,0)×(2,1,0)12 representa 

adecuadamente la estructura de los datos de la estación Momil y es 

apropiado para realizar pronósticos de precipitación. Cabe 

resaltar, que en el Anexo H, se muestran los resultados de las 

pruebas de hipótesis respecto a la diferencia entre dos medias 

para todas las estaciones analizadas.  
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Figura 25. Residuales del modelo SARIMA seleccionado para la 

serie de precipitación de la estación Momil 

 

 

Tabla 4. Prueba de hipótesis respecto a diferencia de dos medias 

de la estación Momil 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
120.4084 

5% -3.146883 20.391518 0.1508 
Serie 

sintética 
111.7861 

Vector 

validación 
107.9265 

2% -0.8160514 79.6505786 0.02259 

Pronóstico 147.3437 
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Figura 26. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

precipitación de la estación Momil 

 

 

7.2.2 Estación Mocarí (Medio Sinú) 

Para el caso de la estación Mocarí, en la Figura 27 se muestra 

el gráfico correspondiente a la serie completa de precipitación 

mensual registrada y además, 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 precipitación unimodal, 

característico de la zona de estudio, que fue explicado en la 

sección Condiciones climáticas generales. 
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Figura 27. Serie de tiempo de precipitación mensual registrada 

en la estación Mocarí  

 

 

Por otro lado, en la Figura 28 se muestra el vector de calibración 

de la estación Mocarí y en la Figura 29 se tiene el vector de 

calibración transformado usando Box-Cox (Ecuación 6.21). De esta 

manera se tiene la serie de tiempo estacionaria usada para ajustar 

modelos de pronóstico. La estacionariedad de la serie se comprobó 

aplicando la prueba ADF (Ecuación 6.40). 
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Figura 28. Vector de calibración de la serie de precipitación 

mensual de la estación Mocarí 

 

 

A partir de lo anterior, se procedió a realizar la descomposición 

de la serie de tiempo (Figura 30), encontrando que tiene una 

estacionalidad marcada y que no existe una tendencia constante a 

lo largo del periodo de registro (al igual que la estación Momil). 

A partir de esto, se construyeron los correlogramas de la serie 

(Figura 31 y Figura 32), donde se evidenció que existe un patrón 

sinusoidal y que además, los picos más significativos se dan cuando 

el retraso k es 12. Así, se procedió a probar distintos modelos 

llegando a la conclusión de que un modelo SARIMA era el más 

apropiado debido a la estacionalidad que presentaba la serie.  
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Figura 29. Vector de calibración de la serie de precipitación 

mensual de la estación Mocarí transformado usando Box-Cox 

 

 

Figura 30. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Mocarí 
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Figura 31. Autocorrelograma del vector de calibración de la 

serie de precipitación de la estación Mocarí transformado usando 

Box-Cox 

 

 

Figura 32. Autocorrelograma parcial del vector de calibración de 

la serie de precipitación de la estación Mocarí transformado 

usando Box-Cox   
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Tabla 5. AIC de algunos de los modelos de pronóstico probados en 

la estación Mocarí 

Modelo AIC 

SARIMA(0,0,0)×(2,1,0)12 1057.027 

SARIMA(0,0,1)×(2,1,0)12 1058.985 

SARIMA(1,0,1)×(2,1,0)12 1060.689 

SARIMA(0,0,2)×(2,1,0)12 1061.049 

SARIMA(1,0,2)×(2,1,0)12 1062.748 

 

 

En la Tabla 5 se muestran los AIC de varios de los modelos probados 

para los datos de la estación Mocarí, a partir de lo cual se 

determinó que para la serie de precipitación de esta estación 

climatológica el modelo óptimo es un SARIMA(0,0,0)×(2,1,0)12 con 

un AIC de 1057.03  y una ecuación general simplificada de la forma: 

 

( ) ( )12 24 12
1 0.6398 0.318 1

t t
B B B X Z+ + − =  

 

donde, se observa los parámetros Φp en la parte izquierda, 

multiplicando a los valores de Xt para diferentes retrasos. En este 

caso, los 2 dos parámetros Φp en la componente estacional implican 

que el modelo está teniendo en cuenta los valores de los 2 años 

anteriores para el mes analizado y, que no se tienen en cuenta 

valores de los residuales de los retrasos anteriores. Todo esto 

implica que los valores de precipitación obtenidos mediante el 

modelo para un mes dado dependen únicamente de las precipitaciones 

presentadas en los dos años anteriores para ese mes, lo cual 

ratifica la fuerte estacionalidad de esta serie de tiempo de 
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precipitación y lo encontrado al analizar los correlogramas 

(Figura 31 y Figura 32). Así, la ecuación del modelo 

SARIMA(0,0,0)×(2,1,0)12 es la resultante de resolver el producto 

de los polinomios que se muestran en la ecuación general 

simplificada, generando una expresión de la forma:  

 

12 12 24 24 36
0.6398 0.6398 0.318 0.318

t t t t t t t
X Z X X X X X− − − − −= + − + − +  

 

En forma similar, el ajuste del modelo a la serie original se puede 

apreciar de forma gráfica en la Figura 33, en la cual se observa 

la serie sintética generada por el modelo una vez revertida la 

transformación y el vector de calibración de la estación Mocarí, 

mostrando que el modelo es capaz de representar, tanto la magnitud 

de las precipitaciones registradas, como su variación. 

Posteriormente, se procedió a hacer el análisis de los residuales 

mediante la prueba Ljung-Box y los correlogramas (Figura 34). Los 

correlogramas muestran un pico significativo en el retraso 24, lo 

cual implica que un modelo de ese orden podría representar en mayor 

medida la estructura de la serie. Sin embargo, tal como se explicó 

con anterioridad, al usar el AIC para la selección del modelo de 

pronóstico se garantiza que el modelo seleccionado, un 

SARIMA(0,0,0)×(2,1,0)12 en este caso, se ajusta adecuadamente a la 

serie analizada y un menor número de parámetros; esto quiere decir 

que dicho modelo permite para generar una serie sintética que 

conserva la estructura de la original usando el menor número de 

parámetros o coeficientes posibles (sólo dos parámetros Φp en este 

caso). De igual forma, la prueba Ljung-Box muestra que los 

residuales cumplen los supuestos de aleatoriedad, y por tanto, al 



 112 

cumplir este requisito, se concluye que el modelo puede ser 

utilizado para pronóstico.  

En la Tabla 6, se pueden apreciar los resultados de la prueba 

hipótesis respecto a la diferencia entre dos medias que se aplicó 

con el fin de comparar la media del vector de calibración con la 

de la serie sintética, y del mismo modo comparar la media del 

vector de validación con la del pronóstico obtenido. Se encontró 

que para un nivel de significancia de 5% no existe diferencia 

estadísticamente significativa entre las media del vector de 

calibración y de la serie sintética, dado que el valor p (0.4071) 

es mayor a 0.05, y además, el intervalo de confianza al 95% (-

7.12, 17.53) incluye el valor de 0. Todo esto implica que el vector 

de calibración y la serie sintética son estadísticamente iguales, 

y por ende, se reafirma que el modelo SARIMA(0,0,0)×(2,1,0)12 

representa adecuadamente a la serie de precipitación mensual de la 

estación Mocarí. 

 

 

Tabla 6. Prueba de hipótesis respecto a diferencia de dos medias 

de la estación Mocarí 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
108.086 

95% -7.120553 17.53445 0.4071 
Serie 

sintética 
102.879 

Vector 

validación 
94.38939 

98% -60.47016 15.03139 0.1555 

Pronóstico 117.10878 
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En la Figura 35 se observa un buen ajuste entre la serie original 

de precipitación mensual registrada en la estación Mocarí y el 

pronóstico obtenido, lo cual se corroboró con los resultados que 

se muestran en la Tabla 6, donde se puede apreciar que al comparar 

la media del vector de validación con la del pronóstico, el valor 

p (0.1555) es mayor a 0.02 y el intervalo de confianza al 98% (-

60.47, 15.03) incluye el valor de 0. Esto quiere decir que a un 

nivel de significancia de 2% no existe diferencia estadísticamente 

significativa entre las medias. En otras palabras, el vector de 

validación y el pronóstico obtenido son estadísticamente iguales 

y, por tanto, el modelo SARIMA(0,0,0)×(2,1,0)12 representa 

adecuadamente la estructura de los datos de la estación Mocarí y 

es adecuado para realizar pronósticos. 

 

 

 

Figura 33. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector de 

calibración de la serie de precipitación de la estación Mocarí 
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Figura 34. Residuales del modelo SARIMA seleccionado para la 

serie de precipitación de la estación Mocarí 

 

 

Figura 35. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

precipitación de la estación Mocarí   
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7.2.3 Estación Tierralta (Alto Sinú) 

Para el caso de la estación Tierralta, en la Figura 36 se 

muestra el gráfico correspondiente a la serie completa de 

precipitación mensual registrada y además, 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 precipitación unimodal característico de la zona de 

estudio mencionado anteriormente (Ver sección Condiciones 

climáticas generales). 

 

 

 

Figura 36. Serie de tiempo de precipitación mensual registrada 

en la estación Tierralta 
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De forma similar, en la Figura 37 se muestra el vector de 

calibración de la estación Tierralta y, mientras que en la Figura 

38 se tiene el vector de calibración transformado usando Box-Cox 

(Ecuación 6.21). De esta manera se tiene la serie de tiempo 

estacionaria usada para ajustar modelos de pronóstico, lo cual se 

comprobó aplicando la prueba ADF (Ecuación 6.40).  

 

 

 

Figura 37. Vector de calibración de la serie de precipitación 

mensual de la estación Tierralta 

 

 

Luego, se procedió a realizar la descomposición de la serie de 

tiempo (Figura 39), encontrando que tiene una estacionalidad 

marcada y que 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 evidenció que existe un patrón 

sinusoidal y que además, los picos más significativos se dan cuando 

el retraso k es 12. De esta manera, se procedió a probar distintos 

modelos llegando a la conclusión de que un modelo SARIMA era el 

más apropiado debido a la estacionalidad que presentaba la serie 

 

 

 

Figura 38. Vector de calibración de la serie de precipitación 

mensual de la estación Tierralta transformado usando Box-Cox 
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Figura 39. Descomposición del vector de calibración de la serie 

de precipitación de la estación Tierralta transformado usando 

Box-Cox  

 

 

Figura 40. Autocorrelograma del vector de calibración de la 

serie de precipitación de la estación Tierralta transformado 

usando Box-Cox 
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Figura 41. Autocorrelograma parcial del vector de calibración de 

la serie de precipitación de la estación Tierralta transformado 

usando Box-Cox  

 

 

En la Tabla 7 se muestran los AIC de varios de los modelos probados 

para los datos de la estación Tierralta, a partir de lo cual se 

determinó que para la serie de precipitación de esta estación 

climatológica el modelo óptimo es un SARIMA(1,0,0)×(2,1,0)12 con 

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

 

 ( ) ( ) ( )12 24 12
1 0.193 1 0.6672 0.2934 1

t t
B B B B X Z− + + − =   

 

donde, se observa los parámetros ϕp y Φp en la parte izquierda, 

multiplicando a los valores de Xt para diferentes retrasos. En este 
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caso, al haber un (1) parámetro ϕp, implica que estará 

multiplicando al valor anterior de Xt, lo cual quiere decir, que 

retrocede un mes en la componente no estacional. Por su parte, los 

dos parámetros Φp de la componente estacional, implican que el 

modelo está teniendo en cuenta los valores de los 2 años anteriores 

para el mes analizado. Todo esto quiere decir que los valores de 

precipitación obtenidos mediante el modelo para un determinado mes 

dependen tanto de las precipitaciones presentadas en los dos años 

anteriores para ese mes, como de la precipitación del mes 

inmediatamente anterior. Esto reafirma el hecho de que existe una 

fuerte estacionalidad en esta serie de tiempo de precipitación 

dado que los valores dependen en mayor medida de lo que ocurrió en 

los años anteriores para el mismo mes, tal como ocurrió con las 

estaciones analizadas con anterioridad. Así, la ecuación del 

modelo SARIMA(1,0,0)×(2,1,0)12 es la resultante de resolver el 

producto de los polinomios que se muestran en la ecuación general 

simplificada hasta llegar a una expresión de la forma:  

1 12 12 13 37
0.193 0.6672 0.1288 0.0566

t t t t t t t
X Z X X X X X− − − − −= + + − + − −  

 

De manera análoga, el ajuste del modelo a la serie original se 

puede apreciar de forma gráfica en la Figura 42, en la cual se 

observa la serie sintética generada por el modelo una vez revertida 

la transformación y el vector de calibración de la estación 

Tierralta, mostrando que el modelo es capaz de representar tanto 

la magnitud de las precipitaciones registradas, como su variación. 
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Tabla 7. AIC de algunos de los modelos de pronóstico probados en 

la estación Tierralta 

Modelo AIC 

SARIMA(1,0,0)×(2,1,0)12 2021.309 

SARIMA(0,0,1)×(2,1,0)12 2022.546 

SARIMA(1,0,1)×(2,1,0)12 2023.178 

SARIMA(2,0,0)×(2,1,0)12 2023.225 

SARIMA(1,0,2)×(2,1,0)12 2023.559 

 

 

Luego de lo anterior, se procedió a hacer el análisis de los 

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 

podrían representar en mayor medida la estructura de la serie. Sin 

embargo, tal como se explicó con anterioridad, al usar el AIC para 

la selección del modelo de pronóstico se garantiza que el modelo 

seleccionado, un SARIMA(1,0,0)×(2,1,0)12 en este caso, se ajusta 

adecuadamente a la serie analizada y un menor número de parámetros; 

esto quiere decir que dicho modelo permite para generar una serie 

sintética que conserva la estructura de la original usando el menor 

número de parámetros o coeficientes posibles (sólo un (1) parámetro 

ϕp y dos parámetros Φp 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 pronóstico. 
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Figura 42. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector de 

calibración de la serie de precipitación de la estación 

Tierralta 

 

 

Figura 43. Residuales del modelo SARIMA seleccionado para la 

serie de precipitación de la estación Tierralta  



 123 

En la Tabla 8, se pueden apreciar los resultados de la prueba 

hipótesis respecto a la diferencia entre dos medias que se aplicó 

con el fin de comparar la media del vector de calibración con la 

de la serie sintética, y del mismo modo comparar la media del 

vector de validación con la del pronóstico obtenido. Se encontró 

que para un nivel de significancia de 5% no existe diferencia 

estadísticamente significativa entre las media del vector de 

calibración 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 valor de 0. Todo esto implica que el vector de 

calibración y la serie sintética son estadísticamente iguales, y 

por ende, se reafirma que el modelo SARIMA(1,0,0)×(2,1,0)12 

representa adecuadamente a la serie de precipitación mensual de la 

estación Tierralta.  

 

 

Tabla 8. Prueba de hipótesis respecto a diferencia de dos medias 

de la estación Tierralta 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
136.8016 

95% -5.241126 14.872228 0.3477 
Serie 

sintética 
131.986 

Vector 

validación 
144.658 

98% -15.86127 54.67446 0.1969 

Pronóstico 125.2514 

 

 

Por último, en la Figura 44 se observa que existe un buen ajuste 

entre la serie original de precipitación mensual registrada en la 

estación Tierralta y el pronóstico obtenido, lo cual se corroboró 
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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 validación con la 

del pronóstico, el valor p (0.1969) es mayor a 0.02 y el intervalo 

de confianza al 98% (-15.86, 54.67) incluye el valor de 0. Esto 

quiere decir que a un nivel de significancia de 2% no existe 

diferencia estadísticamente significativa entre las medias. En 

otras palabras, el vector de validación y el pronóstico obtenido 

son estadísticamente iguales y, por tanto, el modelo 

SARIMA(1,0,0)×(2,1,0)12 representa adecuadamente la estructura de 

los datos de la estación Tierralta y es adecuado para realizar 

pronósticos. 

 

 

 

Figura 44. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

precipitación de la estación Tierralta  
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7.3 Análisis mediante matriz de correlación  

La Figura 45 muestra la matriz de correlación obtenida a partir 

del análisis realizado entre las características fisiográficas y 

la precipitación. Para esto, se utilizaron los valores de 

precipitación mensual y anual, obtenidos a partir de las series 

generadas con los modelos SARIMA, es decir, las series sintéticas 

de precipitación (Ver Anexo G), y los parámetros morfométricos 

calculados (Ver sección Caracterización morfométrica de la cuenca 

del río Sinú). Lo anterior, con la finalidad de analizar a detalle 

los escurrimientos superficiales que se generan en la cuenca. Se 

debe destacar que para el análisis de la matriz se utilizarán los 

rangos y tipos de correlación mostrados en la Tabla 1. 

En la matriz de correlación mostrada en la Figura 45, se pudo 

evidenciar que existen correlaciones positivas entre la constante 

de mantenimiento de cauces (Mant.), la razón de circularidad (Raz. 

Circ.), la longitud del flujo terrestre (LFT), el factor de forma 

(Form.) y la razón de elongación (Raz. El.), lo cual obedece al 

hecho de que para calcular dichas características se utilizan las 

mismas variables de entrada, por lo que es natural esperar que 

tengan una relación directamente proporcional. En cuanto a la 

relación de estas características fisiográficas con la densidad de 

drenaje (Dens. Dren.) y el factor de compacidad (Comp.), se aprecia 

que la relación es inversa debido a que estas últimas son 

inversamente proporcionales al área de drenaje.  

Se encontró que el tiempo de concentración (Tc) tiene el 

comportamiento esperado en cuanto a su relación con los parámetros 

de forma, dado que es positiva con la compacidad y negativa con la 

razón circular, lo que implica que las cuencas con figuras 

alargadas tienden a tener un tiempo de concentración mayor mientras 

que en las circulares es menor, esto se confirma al ver la relación 
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inversa con el factor de forma y la razón de elongación (Javed 

et al., 2009). De igual manera, la relación inversa con la altitud 

y positiva con la latitud está 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 rápidos como se 

ha mencionado anteriormente. 

Por otro lado, se aprecia que las precipitaciones mensuales tienen 

relaciones significativas entre sí y con la precipitación anual, 

con coeficientes de correlación 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 relación con 

las características fisiográficas se observa que los coeficientes 

de correlación varían de acuerdo con los meses, existiendo 

relaciones moderadas con coeficientes de correlación -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 precipitación en la zona de 

estudio se puede establecer que la relación con los parámetros 

está estrictamente ligada a los periodos de lluvia y sequía que se 

dan en el año. Así, se aprecia que la relación existente con el 

orden de las corrientes, pasa de ser negativa con coeficientes 

entre -0.03 y -0.44 en la época donde las lluvias 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 relación es directa y que a mayor cantidad de 

precipitación mayor debería ser el orden de la corriente principal 

de una subcuenca en la zona de estudio.  

 



 127 

 

Figura 45. Matriz de correlación de características 

fisiográficas y las series sintéticas de precipitación 

 

 

Al analizar la relación de la precipitación con la altitud se 

aprecia que es directamente proporcional, lo cual significa que en 

las zonas más elevadas de la cuenca es donde se dan las mayores 

precipitaciones, por esta misma razón, existe una relación inversa 
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con la latitud (Figura 16). Algo similar sucede con la longitud, 

por lo que se evidencia que las zonas con más precipitación dentro 

de la cuenca se encuentran al sur y al oeste, es decir que puede 

estar influenciado tanto por la topografía de la zona, al estar en 

el sur las partes más 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 concentración, la relación durante 

todos los meses es negativa, sin embargo, se hace evidente que es 

más fuerte en los meses con mayor precipitación con valores que 

oscilan entre -0.01 y -0.36. Esto indica que al aumentar la 

magnitud de la precipitación el tiempo de concentración disminuye. 

Sin embargo, el tiempo de concentración es un parámetro que está 

influenciado por la pendiente del terreno, por lo que se deduce 

que este comportamiento se debe a que en la cuenca del río Sinú, 

las zonas donde cae mayor precipitación también tienen las 

pendientes más pronunciadas (Figura 17), y por ende, los 

escurrimientos son más rápidos como se explicó anteriormente en la 

sección Caracterización morfométrica de la cuenca del río Sinú. 

De esta forma, se infiere que la zona del Alto Sinú se caracteriza 

por escurrimientos rápidos de gran magnitud, lo cual, hacen que 

sea susceptible a procesos erosivos. Esto concuerda con lo 

explicado en la sección Geomorfología, donde se mencionó que el 

Alto Sinú se caracteriza por montañas moldeadas a partir de 

procesos erosivos. En cuanto a la relación de la precipitación con 

la densidad de drenaje y la frecuencia de cauces, se aprecia que 

a mayores magnitudes de precipitación, mayor será la cantidad de 

cursos de agua y la longitud de las corrientes que se generen. Lo 

anterior, implica que la zona del Alto Sinú tiene mejor drenaje 

que el resto de la cuenca, por lo que las zonas del Medio y Bajo 

Sinú que tienen un drenaje pobre son susceptibles tanto a 
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inundaciones como a procesos de sedimentación debido a las 

pendientes y elevaciones uniformes, lo cual reafirma lo mencionado 

en la sección Caracterización morfométrica de la cuenca del río 

Sinú y en la sección Geomorfología, donde se mencionó que estas 

subcuencas se caracterizan por procesos geomorfológicos asociados 

a inundaciones periódicas. 

En general, se comprobó que si existe correlación entre las 

precipitaciones de las series sintéticas de precipitación, 

generadas a partir de los modelos SARIMA, y los parámetros 

morfométricos calculados para la cuenca del río Sinú, por lo que 

se afirma que se cumplió la hipótesis 6 de la presente 

investigación. 

Finalmente, en la Figura 46 se observa el mapa donde se muestra el 

área de influencia de los modelos de pronóstico obtenidos. De esta 

manera, a partir de las coordenadas geográficas de un punto dentro 

la cuenca se puede obtener una serie de tiempo de precipitación 

completa (sin datos faltantes), la información detallada de la 

estructura de la serie de tiempo (correlogramas, descomposición de 

la serie), el modelo de pronóstico óptimo (como se ilustró con las 

estaciones Momil, Mocarí y Tierralta) y además, se cuenta con una 

descripción detallada de las características fisiográficas de la 

zona de interés y su influencia en el comportamiento de los 

escurrimientos superficiales. 
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Figura 46. Mapa del área de influencia de los modelos de 

pronóstico obtenidos para las estaciones de la cuenca 

hidrográfica del río Sinú  



 131 

8 CONCLUSIONES 

A partir del análisis morfométrico, la modelación estocástica 

de las series de tiempo de precipitación y la construcción de la 

matriz de correlación entre los parámetros morfométricos y las 

series de tiempo sintéticas de lluvia obtenidas para la cuenca 

hidrográfica del río Sinú, se establecieron las siguientes 

conclusiones:  

• A partir del MDE, y utilizando el SIG, es posible esquematizar 

la cuenca hidrográfica del río Sinú, representando 

adecuadamente la distribución de las pendientes y el cálculo 

de los parámetros morfométricos relacionados con la forma y 

el relieve. Sin embargo, para el cálculo de los parámetros 

asociados a la red de drenaje se encontró que el uso de las 

planchas cartográficas permite obtener la mayor cantidad de 

información posible. Esto confirmó las hipótesis 1 de la 

presente investigación, dado que la modelación mediante el 

SIG permitió representar la geometría y el relieve de la 

cuenca del río Sinú de forma adecuada. 

 

• Usando el SIG y la cartografía disponible para la zona de 

estudio se logró calcular los parámetros morfométricos de la 

cuenca del río Sinú, lo cual, permitió explicar la dinámica 

de los escurrimientos superficiales en la cuenca. De esta 

manera, se confirman las hipótesis 2 y 3 de la investigación.  

 

• Los parámetros morfométricos de la cuenca del río Sinú 

reflejan la heterogeneidad geológica propia de la zona, dado 

que existe una variación importante al comparar los valores 

obtenidos para cada subcuenca. El alto Sinú se caracteriza 

por montañas 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 Sinú presenta un alto potencial erosivo, 

mientras que el resto de la cuenca es susceptible a procesos 

de sedimentación. 

 

• Los parámetros de forma de la cuenca del río Sinú indican 

que, al ser alargada, es menos probable que se presenten 

precipitaciones uniformes en toda el área de la cuenca. Además 

de esto, se identificó que las mayores magnitudes de 

precipitación corresponden al Alto Sinú, lo cual, sumado a 

las altas pendientes provoca escurrimientos superficiales de 

mayor magnitud y velocidad que 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 km2/km, 

permite inferir que las zonas del Medio y Bajo Sinú son las 

más susceptibles a inundaciones.  

 

• La curva hipsométrica de la cuenca del río Sinú refleja el 

cambio de las pendientes al pasar del Alto al Medio y Bajo 

Sinú y permite identificar que la mayor parte del área 

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 más bajas de la cuenca.  

 

• Las series de precipitación mensual registradas en las 

estaciones de la zona de estudio presentan un comportamiento 

estacional, reflejando el régimen de lluvia unimodal 

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

registro. 

 

• Mediante la transformación Box-Cox fue posible garantizar el 

supuesto de estacionariedad para las series de tiempo de 

precipitación registradas en la cuenca del río Sinú. Esto, 

permitió establecer que, dado el comportamiento estacional de 

las series analizadas, los modelos SARIMA permiten 

representar de forma satisfactoria la estructura temporal de 

la precipitación en la zona de estudio. 

 

• Mediante el uso de modelos estocásticos tipo SARIMA se logró 

generar series de tiempo sintéticas de precipitación, sin 

datos faltantes que logran mantener el comportamiento y la 

estructura de las originales. Se demostró que las series 

sintéticas obtenidas son estadísticamente iguales a las 

originales, y de igual manera, que los pronósticos realizados 

usando los modelos SARIMA seleccionados para cada estación 

representan adecuadamente el comportamiento de las lluvias en 

la zona de estudio. Estos resultados comprueban las hipótesis 

4 y 5 planteadas para esta investigación  

 

• La correlación entre la precipitación promedio anual, 

obtenida de las series sintéticas de precipitación, y el 

tiempo de concentración es negativa, con un valor -0.27, lo 

cual implica que las zonas donde se presentan las mayores 

precipitaciones tienen los menores tiempos de concentración. 

Esto implica que el Alto Sinú tiene los escurrimientos más 

rápidos de la zona de estudio, lo cual reafirma la 

susceptibilidad a procesos erosivos. 
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• La construcción de la matriz de correlación permitió 

confirmar la hipótesis 6 de la presente investigación, dado 

que, se encontró que existe correlación entre los parámetros 

morfométricos de la cuenca del río Sinú y las series de 

precipitación sintética obtenidas mediante modelos SARIMA. 

 

En general, se encontró que las características fisiográficas de 

la zona de estudio y la distribución de las precipitaciones 

permiten explicar la ocurrencia de fenómenos 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 

gestión territorial por parte de las autoridades, lo cual, pone en 

riesgo a las poblaciones aledañas a la ribera del río. Si bien 

mediante el análisis de correlación fue posible corroborar que 

existe una relación entre las características fisiográficas y las 

series obtenidas de los modelos de pronóstico, se recomienda que 

para futuras investigaciones se propongan modelos de pronóstico 

que permitan representar dicha relación.  
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ANEXO A. 

MAPA GEOLÓGICO DEL DEPARTAMENTO DE CÓRDOBA 
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Depósitos aluviales

Terrazas marinas Arrecifes coralinos FORMULACIÓN BETULIA
Arcillolitas con niveles delgados
de lutitas oscuras y presencia

de restos vegetales. Edad: Pleistoceno.

Terrazas
aluviales

FORMACIÓN SINCELEJO

Terrazas
aluviales

FORMACIÓN CORPA

FORMACIÓN PAUJIL

FORMACIÓN FLORESANTO

Arcillolitas macizas nodulares, a veces limosas
y micáceas. Intercalaciones delgadas de limolitas
y areniscas de grano fino. Precencia de láminas

carbonáceas y material vegetal carbonáceo. Hacia
la base, areniscas de grano finoa medio calcáreas,

localmente de grano grueso a conglomeráticas friables.

Edad: Mioceno inferior.

Capas de calizas intercaladas
con lodolitas y areniscas

de grano medio con fragmentos
calcáreos. Edad: Oligoceno

superior-Mioceno.

FORMACIÓN UVA

FORMACIÓN MARALÚ

Arcillolitas macizas con intercalaciones
de areniscas y limolitas. Hacia la
base contienen capas de caliza.

Areniscas intercaladas con arcillolitas.
Bivalvos y gasterópodos en algunas capas.

En la base, mantos de carbón y shales
carbonosas. Hacia el techo, calizas
arrecifales. Edad: Eoceno superior.

FORMACIÓN CIÉNAGA DE ORO

FORMACIÓN LA TAMPA

Calizas compactas y lodolitas silíceas
en capas medias a delgadas. Edad: Eoceno medio.

FORMACIÓN SAN CAYETANO
Areniscas grauváquicas conglomeráticas,

conglomerados con cantos de rocas volcánicas,
metamórficas y chert. Edad:  Paleoceno superior.

Basaltos andesíticos asociados localmente
a diabasas y tobas. Edad:Cretácico Superior.

BASALTOS DE NUEVO PARAÍSO

FORMACIÓN CANSONA
Rocas volcánicas básicas intercaladas con capas

delgadas de chert, hacia el techo, limolitas
silíceas y chert, interestratificadas con

capas delgadas de arcillolitas. Edad: Cretácico Superior.

ULTRAMAFITAS

Kspp: Peridotitas de Planeta Rica: peridotitas parcialmente
serpentinizadas y gabros asociados.

Ksucm: Ultramafitas de Cerro Matoso: peridotitas lateritizadas
con desarrollo de depósitos de níquel-hierro.

Ksuu: Ultramafitas de Uré: peridotitas
parcial a totalmente serpentinizadas a lateritizadas.

Kg: gabros y microgabros relacionados
a ultramafitas. Edad: Cretácico Superior.

FORMACIÓN CERRITO

FORMACIÓN EL CARMEN
Lodolitas con capas finas de areniscas
y limolitas. Foraminíferos  planctónicos

abundantes. Edad:Mioceno inferior.

FORMACIÓN TOLUVIEJO
Calizas arrecifales y areniscas calcáreas,

con interestraficaciones ocasionales
de lodolitas. Hacia la base, areniscas conglomeráticas

Edad: Eoceno-medio-superior.

FORMACIÓN CANSONA
Basaltos, andesitas, aglomerados, brechas

y tobas coladas de lavas ácidas.
Edad: Cretácico  Superior-Paleoceno.

COMPLEJO CAJAMARCA

FORMACIÓN BARROSO

Depósitos marinos
recientes de playa

Depósitos marinos recientes de playaDepósitos aluviales

Capas gruesas de areniscas
conglomeráticas con estratificación

cruzada, intercalaciones de
arcillolitas, abundantes xilópalos
y macrofósiles. Edad: Plioceno

superior-Pleistoceno.

Lodolitas intercaladas con
areniscas de grano medio-grueso

mantos de carbón, presencia de moluscos
y capas lenticulares de yeso.

Edad: Mioceno superior-Plioceno inferior.

Arcillolitas con intercalaciones de areniscas
de grano grueso. Hacia la base conglomerados

de cantos y bloques con intercalaciones.
Edad: Mioceno superior-Plioceno superior.

Areniscas de grano medio, matriz arcillosa-calcárea,
arcillolitas hacia el tope. Numerosas conchas

de bivalvos y gasterópodos.
Edad: Mioceno medio-superior.

Esquistos micáceos, cuarcitas
y localmente anfibolitas. Eventos metamórficos
superpuestos de bajo-medio grado en facies

esquistos verde a anfibolitas. Edad: Paleozoico.

Volcanitas (Ksvb): basaltos, diabasas, andesitas
con intercalaciones de lodolitas silíceas (Kslb)
gris-negro. Edad: Cretácico Inferior-Superior.

FORMACIÓN PENDERISCO

Ksn: Miembro Nutibara: capas delgadas
de chert y calizas con algunas intercalaciones

de limolitas silíceas, arcillolitas, grauvacas,
tobas y silos de rocas diabásicas. Edad:

Maastrichtiano-Paleoceno inferior.

Ksu: Miembro Urrao: limolitas, arcillolitas
con intercalaciones de grauvacas y conglomerados

localmente hacia el tope capas de chert negro
Edad: Campaniano-Maastrichtiano.

Kg

Qc Qb

QtcQtc QalQal

Ksc

Ksn Ksu

Ngmpco

Qtm

Kslb

Ksvx

Pzcc

QmpQmp

Ksvb

Kspp Ksuu

Ksbnp

Ksucm

NgQpsi

Pgu

Pget

Pgsc

Ngmf

Pgetv

Ngmc

Pgom

Ngmp

Pgoco

Ngmpc

BASE CARTOGRÁFICA

Límite de Municipio

Límite de Departamento

Ferrocarril

Tubería de Combustible

Curva de Nivel Índice

Sendero

Vía Transitable en Tiempo Seco

Vía Transitable todo el año

Vía Sin Pavimentar

Vía Pavimentada

Drenaje Sencillo

Colegio

Construcción

Cementerio

Puente

Área Construída

Inspección de Policía

Municipio

Capital de Departamento

Drenaje Doble

1

1,2

1

6

7,6

3

3,2

5
5,6

4

4

6

7

1

2

3

4

5

6

7

INGEOMINAS-ECOPETROL. Geología de superficie aérea Sinú-San Jacinto,
Valle Inferior del Magdalena,  escala 1: 250.000. 1994.

CIAF, Fotogeología del Valle del Río Sinú, escala 1:200.000. 1985.

GEOMINAS, Prefactibilidad minera del Alto San Jorge, mapa escala 1:200.000.1986.

NACIONES UNIDAS-INGEOMINAS, Estudio de Lateritas Niquelíferas de Planeta Rica y Uré. 1975-76.

GONZÁLEZ, H. Mapa geológico de Antioquia, escala 1:400.000. 1996.
INGEOMINAS. Atlas Geológico de Colombia, escala 1:500.000. 1977.

AMBIENTEC. Plan de ordenamiento y  manejo de la cuenca alta y media del Río San Jorge. 1986.

COLPET. Informes varios cuencas ríos Sinú y San Jorge. 1960, 1963, 1967 y 1969.
ISA. Proyecto hidroeléctrico del Alto Sinú. 1976. 

Aeropuerto

Corregimiento

Lineamiento Fotogeológico

CONTACTOS Y FALLAS

Falla Cubierta

Falla Inferida

Contacto Definido

Falla Inversa Definida

Falla Inversa Inferida

ESTRUCTURAS
PLIEGUES

Sinclinal Definido

Anticlinal Definido

Línea de Corte

Sinclinal con Cabeceo

Sinclinal Inferido

Anticlinal Inferido

Anticlinal Cubierto

Anticlinal con Cabeceo

Mina Activa

Mina Inactiva

MINAS Y MANIFESTACIONES MINERALES

Volcán de Lodo

RASGOS GEOMORFOLÓGICOS, RECURSOS NATURALES Y OTROS
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ANEXO B. 

RESUMEN DE LOS PARÁMETROS MORFOMÉTRICOS DE LA CUENCA DEL RÍO SINÚ 

Parámetro 

Morfométrico 
Ecuación/Descripción Referencia Resultado 

Red de drenaje 

Número de 

orden de las 

corrientes 

Orden jerárquico. 

(Horton, 

1945; 

Strahler, 

1957) 

5 

Longitud del 

cauce 

principal 

( )L  

Longitud total de la corriente 

principal (km) 

(Horton, 

1945) 
243.8 

Longitud del 

cauce de 

orden u  ( )uL  

Longitud de la corriente de orden u  
(km)/Análisis a partir del SIG. 

(Horton, 

1945) 
- 

Número de 

cauces de 

orden u  ( )uN  

Cantidad de corrientes de orden u
/Análisis a partir del SIG. 

(Horton, 

1945) 
- 

Longitud 

axial de la 

corriente 

( )aL  

Distancia más corta entre el inicio 

y la desembocadura de un curso de 

agua (km)/ Análisis a partir del 

SIG. 

(Mueller, 

1968) 
184.9 

Densidad de 

drenaje ( )dD  
 =

d

L
D

A
 

(Horton, 

1945) 
1.59 

Longitud del 

flujo 

terrestre 

( )ft
L  

 =
1

2
ft

d

L
D

 
(Horton, 

1945) 
0.31 

Constante de 

mantenimiento 

de cauces 

( )mC  

 =
1

m

d

C
D

 
(Schumm, 

1956) 
0.63 

Frecuencia de 

cauces ( )F  
 =

d

N
F

A
 

(Horton, 

1945) 
1.82 

Longitud 

media de las 

corrientes 

( )mL  

 = u

m

u

L
L

N
 

(Horton, 

1945) 
- 
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Parámetro 

Morfométrico 
Ecuación/Descripción Referencia Resultado 

Sinuosidad de 

las 

corrientes de 

agua ( )S  

 =
a

L
S

L
 

(Mueller, 

1968) 
1.32 

Razón de 

bifurcación 

( )bR  

 

+

=
1

u

b

u

N
R

N
 

(Horton, 

1945) 
- 

Promedio 

ponderado de 

razón de 

bifurcación 

( )bm
R   

 
( )

( )
+ +

+

+
=

+




1 1

1

( / )
bu bu u u

bm

u u

R R N N
R

N N
 

(Schumm, 

1956) 
2.88 

Razón de 

Longitud ( )lR  
 

−

=
1

u

l

u

L
R

L
 

(Horton, 

1945) 
- 

Geometría de la cuenca 

Área de la 

cuenca ( )d
A  

Superficie total proyectada de la 

cuenca sobre un plano horizontal 

(km2) 

(Horton, 

1945) 
13971.7 

Perímetro de 

la cuenca 

( )P  

Análisis a partir del SIG. (km) 
(Horton, 

1945) 
1025.9 

Longitud de 

la cuenca 

( )cL  

Longitud máxima de la cuenca 

(km)/Análisis a partir del SIG. 

(Horton, 

1932) 
252.4 

Factor de 

forma ( )fF  
 =

2

d

f

c

A
F

L
 

(Horton, 

1932) 
0.22 

Razón 

circular ( )cR  
 



=
2

4
/

d

c P

A
R  

(Miller, 

1953) 
0.17 

Razón de 

elongación 

( )eR  

 = c

e

c

D
R

L
 

(Schumm, 

1956) 
0.53 
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Parámetro 

Morfométrico 
Ecuación/Descripción Referencia Resultado 

Coeficiente 

de compacidad 

( )cK  

 


=
2

c

d

P
K

A
 

(Horton, 

1932) 
2.43 

Relieve de la cuenca 

Altura máxima 

de la cuenca 

( )mín
H  

Análisis a partir del SIG (msnm). 
(Schumm, 

1956) 
3 493 

Altura mínima 

de la cuenca 

( )máx
H  

Análisis a partir del SIG (msnm). 
(Schumm, 

1956) 
0 

Pendiente 

media de la 

cuenca ( )cS  

Análisis a partir del SIG (%). 
(Schumm, 

1956) 
5.5 

Relieve de la 

cuenca ( )H  
 −=

máx min
H H H  

(Schumm, 

1956) 
3493 

Factor de 

relieve ( )H
F  

 =
H

c

H
F

L
.  

(Schumm, 

1956) 
13.83 
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ANEXO C. 

PLANCHA CARTOGRÁFICA ESCALA 1:25000 DEL INSTITUTO GEOGRÁFICO AGUSTÍN 

CODAZZI (IGAC) 
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·
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Derechos   reservados.   Para  la  reproducción  parcial   o  total  de  la presente 

obra se requiere  la  previa  autorización del IGAC. El texto, la cartografía y gráficos

están sujetos a derechos de copia y de propiedad intelectual (Ley 23 de 1982).
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ANEXO D.  

PORCENTAJE DE VACÍOS ENCONTRADO EN LAS ESTACIONES CLIMATOLÓGICAS DE 

LA CUENCA DEL RÍO SINÚ, COLOMBIA 

No. Estación Código Observaciones 
Datos 

Faltantes 

Total 

datos 

Porcentaje 

de vacíos 

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 Chimá 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 Mocarí 13070150 9511 1081 10592 10.21% 

8 Turipaná 13075030 16167 5018 21185 23.69% 

9 
Apto Los 

Grazones 
13085040 13427 1914 15341 12.48% 

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 10.22% 

14 Univ de Córdoba 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 California 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 Bahía 13070240 8287 2670 10957 24.37% 

23 Loma Verde 13050030 17259 638 17897 3.56% 

24 
San Bernardo 

del V. 
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% 

29 
Boca de la 

Ceiba 
13070070 15347 2185 17532 12.46% 

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 Callemar 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. Estación Código Observaciones 
Datos 

Faltantes 

Total 

datos 

Porcentaje 

de vacíos 

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 El 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 Sinú 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 El Tablón 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 Montería 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 Sahagún 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 
San Francisco 

del Rayo 
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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ANEXO E. 

HISTOGRAMAS PARA EL ANÁLISIS DE LOS PARÁMETROS FISIOGRÁFICOS EN LAS 

SUBCUENCAS DEL RÍO SINÚ 

 

 

Figura E. 1. Histograma para análisis del orden de las 

corrientes en la cuenca del río Sinú 
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Figura E. 2. Histograma para análisis de la longitud de flujo 

terrestre en la cuenca del río Sinú 

 

 

Figura E. 3. Histograma para análisis de la constante de 

mantenimiento de cauces en la cuenca del río Sinú 
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Figura E. 4. Histograma para análisis de la frecuencia de cauces 

en la cuenca del río Sinú 

 

 

Figura E. 5. Histograma para análisis de la sinuosidad de las 

corrientes en la cuenca del río Sinú 
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Figura E. 6. Histograma para análisis del factor de forma en la 

cuenca del río Sinú 

 

 

Figura E. 7. Histograma para análisis de la razón circular en la 

cuenca del río Sinú 



 163 

 

Figura E. 8. Histograma para análisis de la razón de elongación 

en la cuenca del río Sinú 

 

 

Figura E. 9. Histograma para análisis del coeficiente de 

compacidad en la cuenca del río Sinú
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ANEXO F.  

MODELOS SARIMA SELECCIONADOS PARA LAS ESTACIONES DE LA CUENCA DEL RÍO SINÚ, COLOMBIA 

Estación Modelo SARIMA 
1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

1
 

2
 

D
 

Loma Verde 
(0,0,0)(0,1,1)

[12] 
        

-

0.883

4 

  

El Siglo 
(0,0,0)(0,1,2)

[12] 
        

-

1.079

3 

0.206

8 
 

California 
(0,0,0)(2,1,0)

[12] 
      

-

0.646

1 

-

0.385

0 

   

Colomboy 
(0,0,0)(2,1,0)

[12] 
      

-

0.675

5 

-

0.298

3 

   

Planeta Rica 
(0,0,0)(2,1,0)

[12] 
      

-

0.618

9 

-

0.316

4 

   

Sahagún 
(0,0,0)(2,1,0)

[12] 
      -

0.682 

-

0.349 
   

Mocarí 
(0,0,0)(2,1,0)

[12] 
      

-

0.639

8 

-

0.318

0 

   

Cotorra 
(0,0,0)(2,1,1)

[12] 
      

-

0.029

5 

-

0.054

5 

-

0.865

2 

  

San Francisco 

del Rayo 

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

[12] 
      0.497

6 

-

0.114

9 

-

1.431

9 

0.499

8 
 

Lorica 

[13080020] 

(0,0,1)(0,1,1)

[12] 
   0.225

7 
    

-

0.772

8 

  

Aguas Mohosas 
(0,0,1)(2,1,0)

[12] 
   0.125

6 
  

-

0.768

9 

-

0.352

3 

   

Ciénaga de Oro 
(0,0,1)(2,1,0)

[12] 
   0.223

3 
  

-

0.715

6 

-

0.346

1 
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Estación Modelo SARIMA 
1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

1
 

2
 

D
 

Rabolargo 
(0,0,1)(2,1,0)

[12] 
   0.190

2 
  

-

0.565

4 

-

0.214

0 

   

Sta Lucia 
(0,0,1)(2,1,0)

[12] 
   0.220

7 
  

-

0.719

7 

-

0.329

6 

   

Sta Rosa 
(0,0,1)(2,1,0)

[12] 
   0.251

4 
  

-

0.661

1 

-

0.380

5 

   

Cerro Bahía 
(0,0,1)(2,1,2)

[12] 
   0.266

1 
  

-

0.830

6 

-

0.282

8 

-

0.180

6 

-

0.550

1 

0.00

12 

Villa Marcela 
(0,0,2)(0,1,1)

[12] 
   0.215

4 
0.269    

-

0.718

6 

  

Cristo Rey 
(0,0,2)(2,1,0)

[12] 
   0.216

7 

0.138

7 
 

-

0.720

6 

-

0.357

6 

   

Lorica 

[13085020] 

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

[12] 
   0.161

5 

0.182

8 
 

-

0.684

3 

-

0.375

7 

   

Galan 
(0,0,2)(2,1,0)

[12] 
   0.147

8 

0.115

8 
 

-

0.604

3 

-

0.276

8 

   

Berastegui 
(0,0,3)(0,1,2)

[12] 
   

-

0.014

6 

0.106 
0.15

64 

-

0.969

4 

0.096

9 
   

La Doctrina 
(0,0,3)(2,1,0)

[12] 
   0.219

8 

0.105

6 

0.15

46 

-

0.665

8 

-

0.349

6 

   

Apto Los 

Garzones 

(0,0,3)(2,1,0)

[12] 
   0.040

2 

0.074

9 

0.12

27 

-

0.598

4 

-

0.344

0 

   

Turipaná 
(0,0,3)(2,1,0)

[12] 
   0.070

7 

0.083

3 

0.08

61 

-

0.665

9 

-

0.359

1 

   

Centro Alegre 
(1,0,0)(0,1,1)

[12] 

0.129

9 
       

-

0.885

7 
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Estación Modelo SARIMA 
1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

1
 

2
 

D
 

San Antonio 
(1,0,0)(0,1,1)

[12] 

0.166

7 
       

-

0.865

5 

  

Caramelo 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.065

7 
     

-

0.601

7 

-

0.354

5 

   

Buenos Aires 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.099

9 
     

-

0.641

6 

-

0.336

1 

   

Carrillo 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.273

7 
     

-

0.671

9 

-

0.357

7 

   

Chimá 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.114

7 
     

-

0.635

6 

-

0.294 
   

Chinú 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.106

3 
     

-

0.728

8 

-

0.352

3 

   

La Esmeralda 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.193

4 
     

-

0.759

3 

-

0.422

6 

   

Jobo El Tablón 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.145

8 
     

-

0.650

8 

-

0.355

7 

   

Lamas 3 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.199

4 
     

-

0.691

4 

-

0.406

4 

   

Montería 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.185

9 
     

-

0.672

5 

-

0.342

2 

   

Sabana Nueva 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.237

9 
     

-

0.647

4 

-

0.346 
   

Sincelejo 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.297

6 
     

-

0.662

3 

-

0.364

9 

   

Tierralta 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 
0.193      

-

0.667

2 

-

0.293

4 
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Estación Modelo SARIMA 
1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

1
 

2
 

D
 

Venecia 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.231

4 
     

-

0.674

9 

-

0.331

4 

   

Coroza 1 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.185

3 
     

-

0.581

9 

-

0.323

9 

   

Maracayo 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.094

6 
     

-

0.632

6 

-

0.311

6 

   

San Carlos 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.224

0 
     

-

0.704

5 

-

0.368

8 

   

Sta Cruz Hda 
(1,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.121

4 
     

-

0.633

7 

-

0.286

4 

   

La Despensa 
(1,0,0)(2,1,1)

[12] 

0.242

9 
     

-

0.052

4 

-

0.039

3 

-

0.876 
  

Univ de 

Córdoba 

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

[12] 

0.157

8 
     

-

0.013

6 

-

0.016

5 

-

0.886

9 

  

Palma de Vino 
(1,0,0)(2,1,2)

[12] 

0.271

9 
     0.466

9 

-

0.203

8 

-

1.388

1 

0.508

3 
 

Sabanal 
(1,0,0)(2,1,2)

[12] 

0.148

1 
     0.450

5 

-

0.141

2 

-

1.324

9 

0.408  

Pica Pica 
(1,0,1)(0,1,2)

[12] 

0.850

8 

-

0.720

3 

      
-

1.025

1 

0.124

4 
 

El Cielo 
(1,0,1)(1,1,2)

[12] 

0.873

4 
  

-

0.454

7 

  0.528

3 
 

-

1.628

4 

0.661

9 

0.00

57 

Boca de la 

Ceiba 

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

[12] 

0.692

0 
  

-

0.563

5 

  
-

0.686

9 

-

0.335

5 

   

Carrizal 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.838

7 
  

-

0.769

1 

  
-

0.703

3 

-

0.281

7 
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Estación Modelo SARIMA 
1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

1
 

2
 

D
 

Coroza 2 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.606

5 
  

-

0.479

8 

  
-

0.683

5 

-

0.353

4 

   

Horizonte 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.706

3 
  -

0.557 
  

-

0.602

9 

-

0.279

8 

   

Jaraguay 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.926

1 
  

-

0.750

8 

  
-

0.628

5 

-

0.362

6 

   

El Limón 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.621

0 
  

-

0.504

1 

  
-

0.688

4 

-

0.346

3 

   

San Anterito 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.830

5 
  

-

0.622

4 

  
-

0.690

4 

-

0.341

7 

   

Tampa 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.851

6 
  

-

0.747

6 

  -

0.652 

-

0.325

4 

   

El Trapiche 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 

0.809

8 
  

-

0.672

5 

  
-

0.577

1 

-

0.379

7 

   

Villa Arteaga 
(1,0,1)(2,1,0)

[12] 
0.804   

-

0.650

5 

  
-

0.658

2 

-

0.282

3 

   

La Pastora 
(1,0,2)(0,1,1)

[12] 

0.972

7 
  

-

0.817

5 

-

0.091

1 

   
-

0.871

2 

  

Sajonia Hda 
(1,0,2)(0,1,1)

[12] 

0.953

4 
  

-

0.719

8 

-

0.123

1 

   
-

0.853

1 

  

Trementino 
(1,0,2)(0,1,2)

[12] 

-

0.944

9 

  1.136

3 

0.213

1 
   

-

0.927

8 

0.037

3 
 

Callemar 
(1,0,3)(0,1,1)

[12] 

0.987

5 
  

-

0.709

2 

-

0.083

2 

-

0.15

80 

  
-

0.864

7 

  

Apto 

Berastegui 

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

[12] 

0.133

1 

0.147

1 
    

-

0.594

5 

-

0.333

3 
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Estación Modelo SARIMA 
1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

3
 

1
 

2
 

1
 

2
 

D
 

Flor del Sinú 
(2,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.094

1 

0.148

3 
    

-

0.618

1 

-

0.305

6 

   

Momil 
(2,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.129

4 

0.149

4 
    

-

0.637

8 

-

0.356

7 

   

San Bernardo 
(2,0,0)(2,1,0)

[12] 
0.092 

0.145

2 
    

-

0.748

9 

-

0.367

1 

   

Salado El 
(2,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.104

6 

0.126

1 
    

-

0.719

6 

-

0.376

2 

   

Pezval 
(2,0,0)(2,1,1)

[12] 

0.129

6 

0.084

3 
    

-

0.019

1 

-

0.149

3 

-

0.884

9 

  

Puerto Nuevo 
(2,0,0)(2,1,1)

[12] 
0.207 

0.007

9 
    

-

0.180

6 

-

0.254 

-

0.732

5 

 0.00

1 

La Granja 
(2,0,1)(2,1,0)

[12] 

-

0.464

5 

0.206

9 
 0.618

7 
  -

0.634 

-

0.346

6 

   

Buenos Aires 1 
(2,0,1)(2,1,0)

[12] 

-

0.689

1 

0.137

7 
 0.779

5 
  

-

0.597

3 

-

0.283

6 

   

Corocito 
(3,0,0)(2,1,0)

[12] 
0.322 

-

0.004

3 

0.126

4 
   

-

0.602

1 

-

0.263

3 

   

Quimarí 
(3,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.083

1 
0.031 

-

0.157

9 

   
-

0.717

9 

-

0.397

2 

   

Cereté 
(3,0,0)(2,1,0)

[12] 

0.279

5 

0.027

7 

0.142

7 
   

-

0.733

1 

-

0.370

9 
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ANEXO G. 

GRÁFICAS OBTENIDAS DURANTE EL ANÁLISIS DE SERIES DE TIEMPO Y 

DETERMINACIÓN DE MODELOS DE PRONÓSTICO PARA LAS ESTACIONES DE LA 

CUENCA DEL RÍO SINÚ 

 

Figura G. 1. Serie de tiempo de precipitación mensual registrada 

en la estación Aguas Mohosas 
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Figura G. 2. Vector de calibración de la estación Aguas Mohosas 

 

 

Figura G. 3. Vector de calibración de la estación Aguas Mohosas 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 4. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Aguas Mohosas 

 

Figura G. 5. Autocorrelograma de la serie de la estación Aguas 

Mohosas 
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Figura G. 6. Autocorrelograma parcial de la serie de la estación 

Aguas Mohosas 

  

Figura G. 7. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Aguas Mohosas  
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Figura G. 8. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Aguas Mohosas 

 

 

Figura G. 9. Residuales del modelo SARIMA de la estación Aguas 

Mohosas 
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Figura G. 10. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Aeropuerto Berastegui 

 

Figura G. 11. Vector de calibración de la estación Aeropuerto 

Berastegui 
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Figura G. 12. Vector de calibración de la estación Aeropuerto 

Berastegui transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 13. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Aeropuerto Berastegui 
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Figura G. 14. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Aeropuerto Berastegui 

 

Figura G. 15. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Aeropuerto Berastegui 
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Figura G. 16. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Aeropuerto Berastegui 

 

Figura G. 17. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Aeropuerto Berastegui 
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Figura G. 18. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Aeropuerto Berastegui 

 

Figura G. 19. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Berastegui 
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Figura G. 20. Vector de calibración de la estación Berastegui 

 

 

Figura G. 21. Vector de calibración de la estación Berastegui 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 22. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Berastegui 

 

Figura G. 23. Autocorrelograma de la serie de la estación 

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

estación Berastegui 

 

Figura G. 25. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Berastegui 
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Figura G. 26. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Berastegui 

 

Figura G. 27. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Berastegui 
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Figura G. 28. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Buenos Aires 

 

Figura G. 29. Vector de calibración de la estación Buenos Aires 
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Figura G. 30. Vector de calibración de la estación Buenos Aires 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 31. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Buenos Aires 
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Figura G. 32. Autocorrelograma de la serie de la estación Buenos 

Aires 

 

Figura G. 33. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Buenos Aires 
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Figura G. 34. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Buenos Aires 

 

Figura G. 35. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Buenos Aires 
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Figura G. 36. Residuales del modelo SARIMA de la estación Buenos 

Aires 

 

Figura G. 37. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Buenos Aires 1 
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Figura G. 38. Vector de calibración de la estación Buenos Aires 

1 

 

Figura G. 39. Vector de calibración de la estación Buenos Aires 

1 transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 40. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Buenos Aires 1 

 

Figura G. 41. Autocorrelograma de la serie de la estación Buenos 

Aires 1 
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Figura G. 42. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Buenos Aires 1 

 

Figura G. 43. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Buenos Aires 1 
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Figura G. 44. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Buenos Aires 1 

 

Figura G. 45. Residuales del modelo SARIMA de la estación Buenos 

Aires 1 
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Figura G. 46. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Boca de la Ceiba 

 

Figura G. 47. Vector de calibración de la estación Boca de la 

Ceiba 
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Figura G. 48. Vector de calibración de la estación Boca de la 

Ceiba transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 49. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Boca de la Ceiba 
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Figura G. 50. Autocorrelograma de la serie de la estación Boca 

de la Ceiba 

 

Figura G. 51. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Boca de la Ceiba 
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Figura G. 52. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Boca de la Ceiba 

 

Figura G. 53. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Boca de la Ceiba 
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Figura G. 54. Residuales del modelo SARIMA de la estación Boca 

de la Ceiba 

 

Figura G. 55. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación California 
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Figura G. 56. Vector de calibración de la estación California 

 

Figura G. 57. Vector de calibración de la estación California 

transformado usando Box-Cox 

 



 199 

 

Figura G. 58. Descomposición de la serie transformada de la 

estación California 

 

Figura G. 59. Autocorrelograma de la serie de la estación 

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

estación California 

 

Figura G. 61. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación California 
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Figura G. 62. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación California 

 

Figura G. 63. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

California 
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Figura G. 64. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Callemar 

 

Figura G. 65. Vector de calibración de la estación Callemar 
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Figura G. 66. Vector de calibración de la estación Callemar 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 67. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Callemar 
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Figura G. 68. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Callemar 

 

Figura G. 69. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Callemar 

 



 205 

 

Figura G. 70. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Callemar 

 

Figura G. 71. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Callemar 
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Figura G. 72. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Callemar 

 

Figura G. 73. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Caramelo 
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Figura G. 74. Vector de calibración de la estación Caramelo 

 

Figura G. 75. Vector de calibración de la estación Caramelo 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 76. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Caramelo 

 

Figura G. 77. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Caramelo 
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Figura G. 78. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Caramelo 

 

Figura G. 79. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Caramelo 
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Figura G. 80. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Caramelo 

 

Figura G. 81. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Caramelo 
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Figura G. 82. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Carrillo 

 

Figura G. 83. Vector de calibración de la estación Carrillo 
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Figura G. 84. Vector de calibración de la estación Carrillo 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 85. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Carrillo 
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Figura G. 86. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Carrillo 

 

Figura G. 87. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Carrillo 
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Figura G. 88. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Carrillo 

 

Figura G. 89. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Carrillo 
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Figura G. 90. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Carrillo 

 

Figura G. 91. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Carrizal 
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Figura G. 92. Vector de calibración de la estación Carrizal 

 

Figura G. 93. Vector de calibración de la estación Carrizal 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 94. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Carrizal 

 

Figura G. 95. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Carrizal 

 



 218 

 

Figura G. 96. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Carrizal 

 

Figura G. 97. Gráfico de la serie sintética obtenida y el vector 

de calibración de la estación Carrizal 
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Figura G. 98. Gráfico de la serie original y el pronóstico de la 

estación Carrizal 

 

Figura G. 99. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Carrizal 
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Figura G. 100. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Centro Alegre 

 

Figura G. 101. Vector de calibración de la estación Centro 

Alegre 
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Figura G. 102. Vector de calibración de la estación Centro 

Alegre transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 103. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Centro Alegre 
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Figura G. 104. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Centro Alegre 

 

Figura G. 105. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Centro Alegre 
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Figura G. 106. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Centro Alegre 

 

Figura G. 107. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Centro Alegre 
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Figura G. 108. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Centro Alegre 

 

Figura G. 109. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Cereté 
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Figura G. 110. Vector de calibración de la estación Cereté 

 

Figura G. 111. Vector de calibración de la estación Cereté 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 112. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Cereté 

 

Figura G. 113. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Cereté 
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Figura G. 114. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Cereté 

 

Figura G. 115. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Cereté 
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Figura G. 116. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Cereté 

 

Figura G. 117. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Cereté 
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Figura G. 118. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Cerro Bahía 

 

Figura G. 119. Vector de calibración de la estación Cerro Bahía 
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Figura G. 120. Vector de calibración de la estación Cerro Bahía 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 121. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Cerro Bahía 
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Figura G. 122. Autocorrelograma de la serie de la estación Cerro 

Bahía 

 

Figura G. 123. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Cerro Bahía 
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Figura G. 124. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Cerro Bahía 

 

Figura G. 125. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Cerro Bahía 
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Figura G. 126. Residuales del modelo SARIMA de la estación Cerro 

Bahía 

 

Figura G. 127. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Chimá 
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Figura G. 128. Vector de calibración de la estación Chimá 

 

Figura G. 129. Vector de calibración de la estación Chimá 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 130. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Chimá 

 

Figura G. 131. Autocorrelograma de la serie de la estación Chimá 
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Figura G. 132. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Chimá 

 

Figura G. 133. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Chimá 
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Figura G. 134. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Chimá 

 

Figura G. 135. Residuales del modelo SARIMA de la estación Chimá 
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Figura G. 136. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Chinú 

 

Figura G. 137. Vector de calibración de la estación Chinú 
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Figura G. 138. Vector de calibración de la estación Chinú 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 139. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Chinú 
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Figura G. 140. Autocorrelograma de la serie de la estación Chinú 

 

Figura G. 141. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Chinú 
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Figura G. 142. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Chinú 

 

Figura G. 143. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Chinú 
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Figura G. 144. Residuales del modelo SARIMA de la estación Chinú 

 

Figura G. 145. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación El Cielo 
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Figura G. 146. Vector de calibración de la estación El Cielo 

 

Figura G. 147. Vector de calibración de la estación El Cielo 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 148. Descomposición de la serie transformada de la 

estación El Cielo 

 

Figura G. 149. Autocorrelograma de la serie de la estación El 

Cielo 
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Figura G. 150. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación El Cielo 

 

Figura G. 151. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación El Cielo 
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Figura G. 152. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación El Cielo 

 

Figura G. 153. Residuales del modelo SARIMA de la estación El 

Cielo 
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Figura G. 154. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Ciénaga de Oro 

 

Figura G. 155. Vector de calibración de la estación Ciénaga de 

Oro 
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Figura G. 156. Vector de calibración de la estación Ciénaga de 

Oro transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 157. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Ciénaga de Oro 
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Figura G. 158. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Ciénaga de Oro 

 

Figura G. 159. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Ciénaga de Oro 
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Figura G. 160. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Ciénaga de Oro 

 

Figura G. 161. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Ciénaga de Oro 

 



 251 

 

Figura G. 162. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Ciénaga de Oro 

 

Figura G. 163. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Colomboy 
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Figura G. 164. Vector de calibración de la estación Colomboy 

 

Figura G. 165. Vector de calibración de la estación Colomboy 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 166. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Colomboy 

 

Figura G. 167. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Colomboy 
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Figura G. 168. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Colomboy 

 

Figura G. 169. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Colomboy 
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Figura G. 170. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Colomboy 

 

Figura G. 171. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Colomboy 
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Figura G. 172. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Corocito 

 

Figura G. 173. Vector de calibración de la estación Corocito 
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Figura G. 174. Vector de calibración de la estación Corocito 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 175. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Corocito 
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Figura G. 176. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Corocito 

 

Figura G. 177. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Corocito 
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Figura G. 178. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Corocito 

 

Figura G. 179. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Corocito 
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Figura G. 180. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Corocito 

 

Figura G. 181. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Coroza 1 
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Figura G. 182. Vector de calibración de la estación Coroza 1 

 

Figura G. 183. Vector de calibración de la estación Coroza 1 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 184. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Coroza 1 

 

Figura G. 185. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Coroza 1 
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Figura G. 186. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Coroza 1 

 

Figura G. 187. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Coroza 1 
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Figura G. 188. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Coroza 1 

 

Figura G. 189. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Coroza 1 
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Figura G. 190. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Coroza 2 

 

Figura G. 191. Vector de calibración de la estación Coroza 2 
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Figura G. 192. Vector de calibración de la estación Coroza 2 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 193. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Coroza 2 
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Figura G. 194. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Coroza 2 

 

Figura G. 195. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Coroza 2 
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Figura G. 196. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Coroza 2 

 

Figura G. 197. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Coroza 2 
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Figura G. 198. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Coroza 2 

 

Figura G. 199. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Cotorra 
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Figura G. 200. Vector de calibración de la estación Cotorra 

 

Figura G. 201. Vector de calibración de la estación Cotorra 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 202. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Cotorra 

 

Figura G. 203. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Cotorra 
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Figura G. 204. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Cotorra 

 

Figura G. 205. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Cotorra 

 



 273 

 

Figura G. 206. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Cotorra 

 

Figura G. 207. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Cotorra 
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Figura G. 208. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Cristo Rey 

 

Figura G. 209. Vector de calibración de la estación Cristo Rey 

 



 275 

 

Figura G. 210. Vector de calibración de la estación Cristo Rey 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 211. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Cristo Rey 
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Figura G. 212. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Cristo Rey 

 

Figura G. 213. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Cristo Rey 
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Figura G. 214. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Cristo Rey 

 

Figura G. 215. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Cristo Rey 
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Figura G. 216. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Cristo Rey 

 

Figura G. 217. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación La Despensa 
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Figura G. 218. Vector de calibración de la estación La Despensa 

 

Figura G. 219. Vector de calibración de la estación La Despensa 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 220. Descomposición de la serie transformada de la 

estación La Despensa 

 

Figura G. 221. Autocorrelograma de la serie de la estación La 

Despensa 
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Figura G. 222. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación La Despensa 

 

Figura G. 223. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación La Despensa 
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Figura G. 224. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación La Despensa 

 

Figura G. 225. Residuales del modelo SARIMA de la estación La 

Despensa 
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Figura G. 226. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación La Doctrina 

 

Figura G. 227. Vector de calibración de la estación La Doctrina 
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Figura G. 228. Vector de calibración de la estación La Doctrina 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 229. Descomposición de la serie transformada de la 

estación La Doctrina 
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Figura G. 230. Autocorrelograma de la serie de la estación La 

Doctrina 

 

Figura G. 231. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación La Doctrina 
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Figura G. 232. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación La Doctrina 

 

Figura G. 233. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación La Doctrina 
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Figura G. 234. Residuales del modelo SARIMA de la estación La 

Doctrina 

 

Figura G. 235. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación El Salado 
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Figura G. 236. Vector de calibración de la estación El Salado 

 

Figura G. 237. Vector de calibración de la estación El Salado 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 238. Descomposición de la serie transformada de la 

estación El Salado 

 

Figura G. 239. Autocorrelograma de la serie de la estación El 

Salado 
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Figura G. 240. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación El Salado 

 

Figura G. 241. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación El Salado 
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Figura G. 242. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación El Salado 

 

Figura G. 243. Residuales del modelo SARIMA de la estación El 

Salado 
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Figura G. 244. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación El Siglo 

 

Figura G. 245. Vector de calibración de la estación El Siglo 
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Figura G. 246. Vector de calibración de la estación El Siglo 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 247. Descomposición de la serie transformada de la 

estación El Siglo 
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Figura G. 248. Autocorrelograma de la serie de la estación El 

Siglo 

 

Figura G. 249. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación El Siglo 
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Figura G. 250. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación El Siglo 

 

Figura G. 251. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación El Siglo 
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Figura G. 252. Residuales del modelo SARIMA de la estación El 

Siglo 

 

Figura G. 253. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación La Esmeralda 
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Figura G. 254. Vector de calibración de la estación La Esmeralda 

 

Figura G. 255. Vector de calibración de la estación La Esmeralda 

transformado usando Box-Cox 

 



 298 

 

Figura G. 256. Descomposición de la serie transformada de la 

estación La Esmeralda 

 

Figura G. 257. Autocorrelograma de la serie de la estación La 

Esmeralda 
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Figura G. 258. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación La Esmeralda 

 

Figura G. 259. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación La Esmeralda 
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Figura G. 260. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación La Esmeralda 

 

Figura G. 261. Residuales del modelo SARIMA de la estación La 

Esmeralda 
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Figura G. 262. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Flor del Sinú 

 

Figura G. 263. Vector de calibración de la estación Flor del 

Sinú 
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Figura G. 264. Vector de calibración de la estación Flor del 

Sinú transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 265. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Flor del Sinú 
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Figura G. 266. Autocorrelograma de la serie de la estación Flor 

del Sinú 

 

Figura G. 267. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Flor del Sinú 
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Figura G. 268. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Flor del Sinú 

 

Figura G. 269. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Flor del Sinú 
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Figura G. 270. Residuales del modelo SARIMA de la estación Flor 

del Sinú 

 

Figura G. 271. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Galán 
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Figura G. 272. Vector de calibración de la estación Galán 

 

Figura G. 273. Vector de calibración de la estación Galán 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 274. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Galán 

 

Figura G. 275. Autocorrelograma de la serie de la estación Galán 
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Figura G. 276. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Galán 

 

Figura G. 277. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Galán 
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Figura G. 278. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Galán 

 

Figura G. 279. Residuales del modelo SARIMA de la estación Galán 
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Figura G. 280. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Garzones 

 

Figura G. 281. Vector de calibración de la estación Garzones 
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Figura G. 282. Vector de calibración de la estación Garzones 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 283. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Garzones 
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Figura G. 284. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Garzones 

 

Figura G. 285. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Garzones 
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Figura G. 286. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Garzones 

 

Figura G. 287. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Garzones 
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Figura G. 288. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Garzones 

 

Figura G. 289. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación La Granja 

 



 315 

 

Figura G. 290. Vector de calibración de la estación La Granja 

 

Figura G. 291. Vector de calibración de la estación La Granja 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 292. Descomposición de la serie transformada de la 

estación La Granja 

 

Figura G. 293. Autocorrelograma de la serie de la estación La 

Granja 

 



 317 

 

Figura G. 294. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación La Granja 

 

Figura G. 295. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación La Granja 
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Figura G. 296. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación La Granja 

 

Figura G. 297. Residuales del modelo SARIMA de la estación La 

Granja 
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Figura G. 298. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Horizonte 

 

Figura G. 299. Vector de calibración de la estación Horizonte 
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Figura G. 300. Vector de calibración de la estación Horizonte 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 301. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Horizonte 
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Figura G. 302. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Horizonte 

 

Figura G. 303. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Horizonte 
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Figura G. 304. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Horizonte 

 

Figura G. 305. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Horizonte 
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Figura G. 306. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Horizonte 

 

Figura G. 307. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Jaraguay 
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Figura G. 308. Vector de calibración de la estación Jaraguay 

 

Figura G. 309. Vector de calibración de la estación Jaraguay 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 310. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Jaraguay 

 

Figura G. 311. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Jaraguay 
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Figura G. 312. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Jaraguay 

 

Figura G. 313. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Jaraguay 
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Figura G. 314. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Jaraguay 

 

Figura G. 315. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Jaraguay 
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Figura G. 316. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Jobo El Tablón 

 

Figura G. 317. Vector de calibración de la estación Jobo El 

Tablón 
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Figura G. 318. Vector de calibración de la estación Jobo El 

Tablón transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 319. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Jobo El Tablón 

 



 330 

 

Figura G. 320. Autocorrelograma de la serie de la estación Jobo 

El Tablón 

 

Figura G. 321. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Jobo El Tablón 
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Figura G. 322. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Jobo El Tablón 

 

Figura G. 323. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Jobo El Tablón 
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Figura G. 324. Residuales del modelo SARIMA de la estación Jobo 

El Tablón 

 

Figura G. 325. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación La Pastora 
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Figura G. 326. Vector de calibración de la estación La Pastora 

 

Figura G. 327. Vector de calibración de la estación La Pastora 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 328. Descomposición de la serie transformada de la 

estación La Pastora 

 

Figura G. 329. Autocorrelograma de la serie de la estación La 

Pastora 
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Figura G. 330. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación La Pastora 

 

Figura G. 331. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación La Pastora 
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Figura G. 332. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación La Pastora 

 

Figura G. 333. Residuales del modelo SARIMA de la estación La 

Pastora 
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Figura G. 334. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Lamas 3 

 

Figura G. 335. Vector de calibración de la estación Lamas 3 
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Figura G. 336. Vector de calibración de la estación Lamas 3 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 337. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Lamas 3 
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Figura G. 338. Autocorrelograma de la serie de la estación Lamas 

3 

 

Figura G. 339. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Lamas 3 
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Figura G. 340. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Lamas 3 

 

Figura G. 341. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Lamas 3 
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Figura G. 342. Residuales del modelo SARIMA de la estación Lamas 

3 

 

Figura G. 343. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación El Limón 
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Figura G. 344. Vector de calibración de la estación El Limón 

 

Figura G. 345. Vector de calibración de la estación El Limón 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 346. Descomposición de la serie transformada de la 

estación El Limón 

 

Figura G. 347. Autocorrelograma de la serie de la estación El 

Limón 
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Figura G. 348. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación El Limón 

 

Figura G. 349. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación El Limón 
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Figura G. 350. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación El Limón 

 

Figura G. 351. Residuales del modelo SARIMA de la estación El 

Limón 
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Figura G. 352. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Loma Verde 

 

Figura G. 353. Vector de calibración de la estación Loma Verde 
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Figura G. 354. Vector de calibración de la estación Loma Verde 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 355. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Loma Verde 
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Figura G. 356. Autocorrelograma de la serie de la estación Loma 

Verde 

 

Figura G. 357. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Loma Verde 
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Figura G. 358. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Loma Verde 

 

Figura G. 359. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Loma Verde 
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Figura G. 360. Residuales del modelo SARIMA de la estación Loma 

Verde 

 

Figura G. 361. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Lorica [13080020] 
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Figura G. 362. Vector de calibración de la estación Lorica 

[13080020] 

 

Figura G. 363. Vector de calibración de la estación Lorica 

[13080020] transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 364. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Lorica [13080020] 

 

Figura G. 365. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Lorica [13080020] 
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Figura G. 366. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Lorica [13080020] 

 

Figura G. 367. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Lorica [13080020] 
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Figura G. 368. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Lorica [13080020] 

 

Figura G. 369. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Lorica [13080020] 
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Figura G. 370. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Lorica [13085020] 

 

Figura G. 371. Vector de calibración de la estación Lorica 

[13085020] 
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Figura G. 372. Vector de calibración de la estación Lorica 

[13085020] transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 373. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Lorica [13085020] 
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Figura G. 374. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Lorica [13085020] 

 

Figura G. 375. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Lorica [13085020] 
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Figura G. 376. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Lorica [13085020] 

 

Figura G. 377. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Lorica [13085020] 
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Figura G. 378. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Lorica [13085020] 

 

Figura G. 379. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Maracayo 
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Figura G. 380. Vector de calibración de la estación Maracayo 

 

Figura G. 381. Vector de calibración de la estación Maracayo 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 382. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Maracayo 

 

Figura G. 383. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Maracayo 
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Figura G. 384. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Maracayo 

 

Figura G. 385. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Maracayo 
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Figura G. 386. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Maracayo 

 

Figura G. 387. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Maracayo 
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Figura G. 388. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Montería 

 

Figura G. 389. Vector de calibración de la estación Montería 
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Figura G. 390. Vector de calibración de la estación Montería 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 391. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Montería 
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Figura G. 392. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Montería 

 

Figura G. 393. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Montería 
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Figura G. 394. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Montería 

 

Figura G. 395. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Montería 
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Figura G. 396. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Montería 

 

Figura G. 397. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Palma de Vino 

 



 369 

 

Figura G. 398. Vector de calibración de la estación Palma de 

Vino 

 

Figura G. 399. Vector de calibración de la estación Palma de 

Vino transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 400. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Palma de Vino 

 

Figura G. 401. Autocorrelograma de la serie de la estación Palma 

de Vino 
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Figura G. 402. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Palma de Vino 

 

Figura G. 403. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Palma de Vino 
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Figura G. 404. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Palma de Vino 

 

Figura G. 405. Residuales del modelo SARIMA de la estación Palma 

de Vino 
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Figura G. 406. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Pezval 

 

Figura G. 407. Vector de calibración de la estación Pezval 
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Figura G. 408. Vector de calibración de la estación Pezval 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 409. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Pezval 
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Figura G. 410. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Pezval 

 

Figura G. 411. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Pezval 
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Figura G. 412. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Pezval 

 

Figura G. 413. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Pezval 
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Figura G. 414. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Pezval 

 

Figura G. 415. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Pica Pica 
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Figura G. 416. Vector de calibración de la estación Pica Pica 

 

Figura G. 417. Vector de calibración de la estación Pica Pica 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 418. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Pica Pica 

 

Figura G. 419. Autocorrelograma de la serie de la estación Pica 

Pica 
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Figura G. 420. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Pica Pica 

 

Figura G. 421. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Pica Pica 
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Figura G. 422. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Pica Pica 

 

Figura G. 423. Residuales del modelo SARIMA de la estación Pica 

Pica 
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Figura G. 424. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Planeta Rica 

 

Figura G. 425. Vector de calibración de la estación Planeta Rica 
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Figura G. 426. Vector de calibración de la estación Planeta Rica 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 427. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Planeta Rica 
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Figura G. 428. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Planeta Rica 

 

Figura G. 429. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Planeta Rica 
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Figura G. 430. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Planeta Rica 

 

Figura G. 431. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Planeta Rica 
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Figura G. 432. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Planeta Rica 

 

Figura G. 433. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Pto Nuevo 
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Figura G. 434. Vector de calibración de la estación Pto Nuevo 

 

Figura G. 435. Vector de calibración de la estación Pto Nuevo 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 436. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Pto Nuevo 

 

Figura G. 437. Autocorrelograma de la serie de la estación Pto 

Nuevo 
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Figura G. 438. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Pto Nuevo 

 

Figura G. 439. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Pto Nuevo 
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Figura G. 440. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Pto Nuevo 

 

Figura G. 441. Residuales del modelo SARIMA de la estación Pto 

Nuevo 
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Figura G. 442. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Quimarí 

 

Figura G. 443. Vector de calibración de la estación Quimarí 
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Figura G. 444. Vector de calibración de la estación Quimarí 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 445. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Quimarí 
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Figura G. 446. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Quimarí 

 

Figura G. 447. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Quimarí 
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Figura G. 448. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Quimarí 

 

Figura G. 449. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Quimarí 
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Figura G. 450. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Quimarí 

 

Figura G. 451. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Rabolargo 
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Figura G. 452. Vector de calibración de la estación Rabolargo 

 

Figura G. 453. Vector de calibración de la estación Rabolargo 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 454. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Rabolargo 

 

Figura G. 455. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Rabolargo 
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Figura G. 456. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Rabolargo 

 

Figura G. 457. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Rabolargo 

 



 399 

 

Figura G. 458. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Rabolargo 

 

Figura G. 459. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Rabolargo 
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Figura G. 460. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Sabana Nueva 

 

Figura G. 461. Vector de calibración de la estación Sabana Nueva 
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Figura G. 462. Vector de calibración de la estación Sabana Nueva 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 463. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Sabana Nueva 
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Figura G. 464. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Sabana Nueva 

 

Figura G. 465. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Sabana Nueva 

 



 403 

 

Figura G. 466. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Sabana Nueva 

 

Figura G. 467. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Sabana Nueva 

 



 404 

 

Figura G. 468. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Sabana Nueva 

 

Figura G. 469. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Sabanal 
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Figura G. 470. Vector de calibración de la estación Sabanal 

 

Figura G. 471. Vector de calibración de la estación Sabanal 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 472. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Sabanal 

 

Figura G. 473. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Sabanal 
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Figura G. 474. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Sabanal 

 

Figura G. 475. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Sabanal 
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Figura G. 476. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Sabanal 

 

Figura G. 477. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Sabanal 

 



 409 

 

Figura G. 478. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Sahagún 

 

Figura G. 479. Vector de calibración de la estación Sahagún 
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Figura G. 480. Vector de calibración de la estación Sahagún 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 481. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Sahagún 
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Figura G. 482. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Sahagún 

 

Figura G. 483. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Sahagún 
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Figura G. 484. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Sahagún 

 

Figura G. 485. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Sahagún 
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Figura G. 486. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Sahagún 

 

Figura G. 487. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Sajonia Hda 
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Figura G. 488. Vector de calibración de la estación Sajonia Hda 

 

Figura G. 489. Vector de calibración de la estación Sajonia Hda 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 490. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Sajonia Hda 

 

Figura G. 491. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Sajonia Hda 
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Figura G. 492. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Sajonia Hda 

 

Figura G. 493. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Sajonia Hda 
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Figura G. 494. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Sajonia Hda 

 

Figura G. 495. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Sajonia Hda 
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Figura G. 496. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación San Anterito 

 

Figura G. 497. Vector de calibración de la estación San Anterito 
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Figura G. 498. Vector de calibración de la estación San Anterito 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 499. Descomposición de la serie transformada de la 

estación San Anterito 
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Figura G. 500. Autocorrelograma de la serie de la estación San 

Anterito 

 

Figura G. 501. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación San Anterito 
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Figura G. 502. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación San Anterito 

 

Figura G. 503. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación San Anterito 

 



 422 

 

Figura G. 504. Residuales del modelo SARIMA de la estación San 

Anterito 

 

Figura G. 505. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación San Antonio 
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Figura G. 506. Vector de calibración de la estación San Antonio 

 

Figura G. 507. Vector de calibración de la estación San Antonio 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 508. Descomposición de la serie transformada de la 

estación San Antonio 

 

Figura G. 509. Autocorrelograma de la serie de la estación San 

Antonio 
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Figura G. 510. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación San Antonio 

 

Figura G. 511. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación San Antonio 
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Figura G. 512. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación San Antonio 

 

Figura G. 513. Residuales del modelo SARIMA de la estación San 

Antonio 
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Figura G. 514. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación San Bernardo 

 

Figura G. 515. Vector de calibración de la estación San Bernardo 
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Figura G. 516. Vector de calibración de la estación San Bernardo 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 517. Descomposición de la serie transformada de la 

estación San Bernardo 
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Figura G. 518. Autocorrelograma de la serie de la estación San 

Bernardo 

 

Figura G. 519. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación San Bernardo 
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Figura G. 520. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación San Bernardo 

 

Figura G. 521. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación San Bernardo 
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Figura G. 522. Residuales del modelo SARIMA de la estación San 

Bernardo 

 

Figura G. 523. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación San Carlos 
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Figura G. 524. Vector de calibración de la estación San Carlos 

 

Figura G. 525. Vector de calibración de la estación San Carlos 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 526. Descomposición de la serie transformada de la 

estación San Carlos 

 

Figura G. 527. Autocorrelograma de la serie de la estación San 

Carlos 
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Figura G. 528. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación San Carlos 

 

Figura G. 529. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación San Carlos 
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Figura G. 530. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación San Carlos 

 

Figura G. 531. Residuales del modelo SARIMA de la estación San 

Carlos 
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Figura G. 532. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación San Francisco del Rayo 

 

Figura G. 533. Vector de calibración de la estación San 

Francisco del Rayo 
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Figura G. 534. Vector de calibración de la estación San 

Francisco del Rayo transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 535. Descomposición de la serie transformada de la 

estación San Francisco del Rayo 
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Figura G. 536. Autocorrelograma de la serie de la estación San 

Francisco del Rayo 

 

Figura G. 537. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación San Francisco del Rayo 
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Figura G. 538. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación San Francisco del Rayo 

 

Figura G. 539. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación San Francisco del Rayo 
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Figura G. 540. Residuales del modelo SARIMA de la estación San 

Francisco del Rayo 

 

Figura G. 541. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Santa Lucía 
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Figura G. 542. Vector de calibración de la estación Santa Lucía 

 

Figura G. 543. Vector de calibración de la estación Santa Lucía 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 544. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Santa Lucía 

 

Figura G. 545. Autocorrelograma de la serie de la estación Santa 

Lucía 
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Figura G. 546. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Santa Lucía 

 

Figura G. 547. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Santa Lucía 
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Figura G. 548. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Santa Lucía 

 

Figura G. 549. Residuales del modelo SARIMA de la estación Santa 

Lucía 

 



 445 

 

Figura G. 550. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Santa Rosa 

 

Figura G. 551. Vector de calibración de la estación Santa Rosa 
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Figura G. 552. Vector de calibración de la estación Santa Rosa 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 553. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Santa Rosa 
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Figura G. 554. Autocorrelograma de la serie de la estación Santa 

Rosa 

 

Figura G. 555. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Santa Rosa 
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Figura G. 556. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Santa Rosa 

 

Figura G. 557. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Santa Rosa 
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Figura G. 558. Residuales del modelo SARIMA de la estación Santa 

Rosa 

 

Figura G. 559. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Sincelejo 
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Figura G. 560. Vector de calibración de la estación Sincelejo 

 

Figura G. 561. Vector de calibración de la estación Sincelejo 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 562. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Sincelejo 

 

Figura G. 563. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Sincelejo 
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Figura G. 564. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Sincelejo 

 

Figura G. 565. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Sincelejo 
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Figura G. 566. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Sincelejo 

 

Figura G. 567. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Sincelejo 
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Figura G. 568. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Santa Cruz Hda 

 

Figura G. 569. Vector de calibración de la estación Santa Cruz 

Hda 
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Figura G. 570. Vector de calibración de la estación Santa Cruz 

Hda transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 571. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Santa Cruz Hda 
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Figura G. 572. Autocorrelograma de la serie de la estación Santa 

Cruz Hda 

 

Figura G. 573. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Santa Cruz Hda 
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Figura G. 574. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Santa Cruz Hda 

 

Figura G. 575. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Santa Cruz Hda 
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Figura G. 576. Residuales del modelo SARIMA de la estación Santa 

Cruz Hda 

 

Figura G. 577. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Tampa 
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Figura G. 578. Vector de calibración de la estación Tampa 

 

Figura G. 579. Vector de calibración de la estación Tampa 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 580. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Tampa 

 

Figura G. 581. Autocorrelograma de la serie de la estación Tampa 
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Figura G. 582. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Tampa 

 

Figura G. 583. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Tampa 
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Figura G. 584. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Tampa 

 

Figura G. 585. Residuales del modelo SARIMA de la estación Tampa 

 



 463 

 

Figura G. 586. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación El Trapiche 

 

Figura G. 587. Vector de calibración de la estación El Trapiche 
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Figura G. 588. Vector de calibración de la estación El Trapiche 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 589. Descomposición de la serie transformada de la 

estación El Trapiche 
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Figura G. 590. Autocorrelograma de la serie de la estación El 

Trapiche 

 

Figura G. 591. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación El Trapiche 
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Figura G. 592. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación El Trapiche 

 

Figura G. 593. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación El Trapiche 
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Figura G. 594. Residuales del modelo SARIMA de la estación El 

Trapiche 

 

Figura G. 595. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Trementino 
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Figura G. 596. Vector de calibración de la estación Trementino 

 

Figura G. 597. Vector de calibración de la estación Trementino 

transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 598. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Trementino 

 

Figura G. 599. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Trementino 
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Figura G. 600. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Trementino 

 

Figura G. 601. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Trementino 
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Figura G. 602. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Trementino 

 

Figura G. 603. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Trementino 
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Figura G. 604. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Turipaná 

 

Figura G. 605. Vector de calibración de la estación Turipaná 
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Figura G. 606. Vector de calibración de la estación Turipaná 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 607. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Turipaná 

 



 474 

 

Figura G. 608. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Turipaná 

 

Figura G. 609. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Turipaná 
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Figura G. 610. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Turipaná 

 

Figura G. 611. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Turipaná 
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Figura G. 612. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Turipaná 

 

Figura G. 613. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Universidad de Córdoba 
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Figura G. 614. Vector de calibración de la estación Universidad 

de Córdoba 

 

Figura G. 615. Vector de calibración de la estación Universidad 

de Córdoba transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 616. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Universidad de Córdoba 

 

Figura G. 617. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Universidad de Córdoba 
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Figura G. 618. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Universidad de Córdoba 

 

Figura G. 619. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Universidad de Córdoba 
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Figura G. 620. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Universidad de Córdoba 

 

Figura G. 621. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Universidad de Córdoba 
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Figura G. 622. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Venecia 

 

Figura G. 623. Vector de calibración de la estación Venecia 
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Figura G. 624. Vector de calibración de la estación Venecia 

transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 625. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Venecia 
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Figura G. 626. Autocorrelograma de la serie de la estación 

Venecia 

 

Figura G. 627. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Venecia 
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Figura G. 628. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Venecia 

 

Figura G. 629. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Venecia 
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Figura G. 630. Residuales del modelo SARIMA de la estación 

Venecia 

 

Figura G. 631. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Villa Arteaga 
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Figura G. 632. Vector de calibración de la estación Villa 

Arteaga 

 

Figura G. 633. Vector de calibración de la estación Villa 

Arteaga transformado usando Box-Cox 
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Figura G. 634. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Villa Arteaga 

 

Figura G. 635. Autocorrelograma de la serie de la estación Villa 

Arteaga 
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Figura G. 636. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Villa Arteaga 

 

Figura G. 637. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Villa Arteaga 
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Figura G. 638. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Villa Arteaga 

 

Figura G. 639. Residuales del modelo SARIMA de la estación Villa 

Arteaga 
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Figura G. 640. Serie de tiempo de precipitación mensual 

registrada en la estación Villa Marcela 

 

Figura G. 641. Vector de calibración de la estación Villa 

Marcela 
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Figura G. 642. Vector de calibración de la estación Villa 

Marcela transformado usando Box-Cox 

 

Figura G. 643. Descomposición de la serie transformada de la 

estación Villa Marcela 
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Figura G. 644. Autocorrelograma de la serie de la estación Villa 

Marcela 

 

Figura G. 645. Autocorrelograma parcial de la serie de la 

estación Villa Marcela 
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Figura G. 646. Gráfico de la serie sintética obtenida y el 

vector de calibración de la estación Villa Marcela 

 

Figura G. 647. Gráfico de la serie original y el pronóstico de 

la estación Villa Marcela 
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Figura G. 648. Residuales del modelo SARIMA de la estación Villa 

Marcela  
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ANEXO H. 

PRUEBA DE HIPÓTESIS NULA RESPECTO A LA DIFERENCIA ENTRE DOS MEDIAS 

PARA LOS MODELOS DE PRONÓSTICO 

Tabla H. 1. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Aguas Mohosas 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
115.9822 

95% -2.648416 21.002454 0.128 
Serie 

sintética 
106.8052 

Vector 

validación 
83.94786 

98% -14.44322 55.97459 0.1653 

Pronóstico 104.71354 

 

Tabla H. 2. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Apto Berastegui 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
93.07255 

95% -3.402416 19.062234 0.1715 
Serie 

sintética 
85.24264 

Vector 

validación 
86.31795 

98% 14.5516 84.01285 0.00118 

Pronóstico 135.60017 

 

Tabla H. 3. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Apto Los Garzones 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
108.4602 

95% -4.483587 17.486825 0.2457 
Serie 

sintética 
101.9585 

Vector 

validación 
99.87796 

98% -62.493609 8.598203 0.07614 

Pronóstico 126.82567 
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Tabla H. 4. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Berastegui 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
123.6297 

95% -9.773877 20.994928 0.474 
Serie 

sintética 
118.0192 

Vector 

validación 
103.738 

98% -71.11083 36.04351 0.4365 

Pronóstico 121.2717 

 

Tabla H. 5. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Boca de la Ceiba 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
116.7095 

95% -2.08874 19.6089 0.1134 
Serie 

sintética 
107.9494 

Vector 

validación 
112.2735 

98% -34.48885 39.02914 0.8842 

Pronóstico 110.0034 

 

Tabla H. 6. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Buenos Aires 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
125.0112 

95% -4.587745 16.143246 0.2743 
Serie 

sintética 
119.2335 

Vector 

validación 
99.40383 

98% -65.820223 3.485795 0.036 

Pronóstico 130.57105 
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Tabla H. 7. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Buenos Aires 1 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
127.7373 

95% -2.51988 23.02169 0.1155 
Serie 

sintética 
117.4864 

Vector 

validación 
120.7308 

98% -54.35913 49.02135 0.903 

Pronóstico 123.3997 

 

Tabla H. 8. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación California 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
114.3674 

95% -4.792683 23.469845 0.1948 
Serie 

sintética 
105.0288 

Vector 

validación 
119.815 

98% -43.46962 50.63966 0.8559 

Pronóstico 116.23 

 

Tabla H. 9. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Callemar 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
130.3598 

95% -2.329342 21.081369 0.1163 
Serie 

sintética 
120.9838 

Vector 

validación 
126.6946 

98% -36.6306 44.87132 0.8114 

Pronóstico 122.5742 
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Tabla H. 10. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Caramelo 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
129.0257 

95% -4.805644 16.415079 0.2833 
Serie 

sintética 
123.221 

Vector 

validación 
131.2298 

98% -40.32273 39.14311 0.9721 

Pronóstico 131.8196 

 

Tabla H. 11. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Carrillo 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
104.9691 

95% -5.496812 16.223762 0.3326 
Serie 

sintética 
99.6056 

Vector 

validación 
92.23378 

98% -45.7628 22.27242 0.4155 

Pronóstico 103.97897 

 

Tabla H. 12. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Carrizal 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
127.5492 

95% -0.8278973 19.6828145 0.07155 
Serie 

sintética 
118.1217 

Vector 

validación 
127.1453 

98% -56.56174 24.8095 0.3593 

Pronóstico 143.0215 
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Tabla H. 13. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Centro Alegre 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
142.6019 

95% 5.355134 29.695101 0.00482 
Serie 

sintética 
125.0767 

Vector 

validación 
117.8094 

98% -69.91714 9.739362 0.07721 

Pronóstico 147.8983 

 

Tabla H. 14. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Cereté 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
112.1059 

95% -5.109157 15.770975 0.3166 
Serie 

sintética 
106.7749 

Vector 

validación 
104.9446 

98% -27.91121 33.84807 0.8203 

Pronóstico 101.9761 

 

Tabla H. 15. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Cerro Bahía 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
116.1542 

95% -9.764933 17.677481 0.5714 
Serie 

sintética 
112.1979 

Vector 

validación 
110.8933 

98% -56.64872 44.73965 0.7801 

Pronóstico 116.8479 
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Tabla H. 16. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Ciénaga de Oro 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
124.2453 

95% -2.220261 17.569804 0.1283 
Serie 

sintética 
116.5706 

Vector 

validación 
109.7504 

98% -40.15813 12.69651 0.2234 

Pronóstico 123.4812 

 

Tabla H. 17. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Chimá 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
104.2373 

95% -2.389633 16.817359 0.1408 
Serie 

sintética 
97.02344 

Vector 

validación 
100.1883 

98% -49.15211 17.22853 0.2583 

Pronóstico 116.1501 

 

Tabla H. 18. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Chinú 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
113.3892 

95% -3.576459 16.851618 0.2025 
Serie 

sintética 
106.7516 

Vector 

validación 
102.082 

98% -64.905849 7.759597 0.06598 

Pronóstico 130.6552 
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Tabla H. 19. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Cielo El 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
148.288 

95% -10.56919 21.27615 0.5094 
Serie 

sintética 
142.9345 

Vector 

validación 
149.5833 

98% -67.23368 44.78064 0.6344 

Pronóstico 160.8099 

 

Tabla H. 20. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Colomboy 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
47.98189 

95% 3.869724 11.59327 
9.28E-

05 Serie 

sintética 
40.2504 

Vector 

validación 
42.77 

98% -20.289275 9.287922 0.3815 

Pronóstico 48.27068 

 

Tabla H. 21. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Corocito 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
106.1916 

95% -10.84585 16.98051 0.6651 
Serie 

sintética 
103.1243 

Vector 

validación 
96.58074 

98% -67.44575 48.1175 0.6895 

Pronóstico 106.24487 
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Tabla H. 22. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Coroza 1 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
114.8582 

95% -7.117491 19.970846 0.3518 
Serie 

sintética 
108.4315 

Vector 

validación 
118.9972 

98% -37.7238 67.76126 0.4984 

Pronóstico 103.9785 

 

Tabla H. 23. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Coroza 2 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
115.8058 

95% -3.691637 17.931305 0.1965 
Serie 

sintética 
108.686 

Vector 

validación 
109.49 

98% -51.07152 23.18163 0.3756 

Pronóstico 123.4349 

 

Tabla H. 24. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Cotorra 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
118.1766 

95% -16.27385 13.40841 0.8496 
Serie 

sintética 
119.6093 

Vector 

validación 
91.79778 

98% -58.50831 37.06014 0.5919 

Pronóstico 102.52186 
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Tabla H. 25. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Cristo Rey 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
129.1296 

95% -2.604744 23.021849 0.1183 
Serie 

sintética 
118.9211 

Vector 

validación 
121.0122 

98% -70.27518 14.20003 0.1198 

Pronóstico 149.0498 

 

Tabla H. 26. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Despensa La 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
184.1494 

95% -17.74438 18.75587 0.9566 
Serie 

sintética 
183.6437 

Vector 

validación 
180.1444 

98% -72.78197 76.37055 0.9539 

Pronóstico 178.3502 

 

Tabla H. 27. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Doctrina La 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
112.1262 

95% -2.541394 18.308489 0.1381 
Serie 

sintética 
104.2426 

Vector 

validación 
111.9416 

98% -60.80504 11.86923 0.1148 

Pronóstico 136.4095 
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Tabla H. 28. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Esmeralda La 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
92.33903 

95% -16.85913 28.56768 0.6127 
Serie 

sintética 
86.48476 

Vector 

validación 
93.09048 

98% -113.4519 75.63429 0.6305 

Pronóstico 111.99928 

 

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

dos medias de la estación Flor del Sinú 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
115.4984 

95% -8.110716 22.463363 0.3569 
Serie 

sintética 
108.3221 

Vector 

validación 
93.52733 

98% -56.43518 47.49321 0.8376 

Pronóstico 97.99832 

 

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

dos medias de la estación Galán 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
101.80677 

95% -6.594652 14.852867 0.4499 
Serie 

sintética 
97.67766 

Vector 

validación 
90.84048 

98% -41.83685 35.906 0.8568 

Pronóstico 93.8059 
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Tabla H. 31. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Granja La 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
155.2411 

95% -8.855602 16.308939 0.5612 
Serie 

sintética 
151.5144 

Vector 

validación 
143.4815 

98% -78.849123 5.788375 0.04394 

Pronóstico 180.0119 

 

Tabla H. 32. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Horizonte 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
122.6194 

95% -7.470253 22.205379 0.3299 
Serie 

sintética 
115.2519 

Vector 

validación 
120.744 

98% -39.44742 60.35275 0.6176 

Pronóstico 110.2917 

 

Tabla H. 33. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Jaraguay 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
91.68694 

95% -5.650281 23.36631 0.2309 
Serie 

sintética 
82.82893 

Vector 

validación 
121.1433 

98% -37.89204 77.37381 0.4124 

Pronóstico 101.4025 
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Tabla H. 34. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Lamas 3 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
116.864 

95% -7.804056 20.634498 0.3758 
Serie 

sintética 
110.4487 

Vector 

validación 
97.025 

98% -74.81382 14.56125 0.1122 

Pronóstico 127.1513 

 

Tabla H. 35. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Limón El 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
114.8031 

95% 0.7096891 24.772015 0.03795 
Serie 

sintética 
102.0623 

Vector 

validación 
99.85 

98% -92.00967 -10.20266 0.00389 

Pronóstico 150.9562 

 

Tabla H. 36. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Loma Verde 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
118.5302 

95% 3.501683 22.134883 0.00706 
Serie 

sintética 
105.7119 

Vector 

validación 
120.4254 

98% -28.86547 38.86289 0.7272 

Pronóstico 115.4267 
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Tabla H. 37. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Lorica [13080020] 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
99.86296 

95% -15.68993 17.98215 0.8935 
Serie 

sintética 
98.71686 

Vector 

validación 
78.01611 

98% -77.66745 26.29864 0.2358 

Pronóstico 103.70051 

 

Tabla H. 38. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Lorica [13085020] 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
100.79867 

95% -4.022441 16.524048 0.2327 
Serie 

sintética 
94.54786 

Vector 

validación 
110.7598 

98% -26.77769 47.69535 0.5083 

Pronóstico 100.301 

 

Tabla H. 39. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Maracayo 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
115.3737 

95% -7.09443 16.47761 0.4348 
Serie 

sintética 
110.6821 

Vector 

validación 
102.1807 

98% -71.125219 8.680639 0.06697 

Pronóstico 133.403 
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Tabla H. 40. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Montería 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
112.2785 

95% -3.832236 21.192266 0.1736 
Serie 

sintética 
103.5985 

Vector 

validación 
104.4754 

98% -43.04339 37.86346 0.8795 

Pronóstico 107.0653 

 

Tabla H. 41. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Palma de vino 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
116.8694 

95% -3.254737 24.030912 0.1353 
Serie 

sintética 
106.4813 

Vector 

validación 
89.38 

98% -71.01202 16.56326 0.1433 

Pronóstico 116.6044 

 

Tabla H. 42. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Pezval 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
123.5328 

95% 4.793311 30.335451 0.00711 
Serie 

sintética 
105.9685 

Vector 

validación 
125.7653 

98% -42.70497 55.77661 0.7513 

Pronóstico 119.2295 
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Tabla H. 43. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Pica Pica 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
166.3765 

95% 0.8207824 30.2032581 0.03853 
Serie 

sintética 
150.8645 

Vector 

validación 
168.9411 

98% -43.08394 57.08869 0.7417 

Pronóstico 161.9387 

 

Tabla H. 44. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Planeta Rica 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
134.3016 

95% -6.832747 18.509511 0.3661 
Serie 

sintética 
128.4632 

Vector 

validación 
116.2724 

98% -60.61417 20.20183 0.2402 

Pronóstico 136.4786 

 

Tabla H. 45. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Pto Nuevo 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
179.0304 

95% -9.123869 24.324611 0.3724 
Serie 

sintética 
171.43 

Vector 

validación 
168.2414 

98% -64.26813 41.48882 0.6097 

Pronóstico 179.631 
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Tabla H. 46. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Quimarí 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
171.5786 

95% -11.15194 20.51958 0.5616 
Serie 

sintética 
166.8948 

Vector 

validación 
162.2751 

98% -45.47744 57.07547 0.7884 

Pronóstico 156.4761 

 

Tabla H. 47. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Rabolargo 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
118.7654 

95% -1.296403 20.053298 0.08501 
Serie 

sintética 
109.387 

Vector 

validación 
109.164 

98% -115.1405 -33.0391 
4.39E-

05 
Pronóstico 183.2539 

 

Tabla H. 48. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Sabana Nueva 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
110.2179 

95% -8.682702 16.200886 0.5532 
Serie 

sintética 
106.4588 

Vector 

validación 
93.31056 

98% -41.09141 40.2698 0.9809 

Pronóstico 93.72136 
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Tabla H. 49. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Sabanal 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
117.0953 

95% 1.725363 23.887687 0.02356 
Serie 

sintética 
104.2888 

Vector 

validación 
108.9781 

98% -40.18532 35.63146 0.8872 

Pronóstico 111.2551 

 

Tabla H. 50. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Sahagún 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
115.4647 

95% 1.973099 19.444451 0.01632 
Serie 

sintética 
104.756 

Vector 

validación 
104.5665 

98% -51.55034 3.80308 0.04424 

Pronóstico 128.4402 

 

Tabla H. 51. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Sajonia Hda 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
160.1208 

95% -7.146711 26.711058 0.257 
Serie 

sintética 
150.3387 

Vector 

validación 
135.8817 

98% -61.46943 38.16204 0.5799 

Pronóstico 147.5354 

  



 512 

Tabla H. 52. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación El Salado  

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
115.092 

95% -2.637194 16.991097 0.1516 
Serie 

sintética 
107.915 

Vector 

validación 
115.3704 

98% -66.69068 8.09596 0.06707 

Pronóstico 144.6677 

 

Tabla H. 53. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación San Anterito 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
113.4081 

95% -7.921618 13.090977 0.6294 
Serie 

sintética 
110.8234 

Vector 

validación 
88.62741 

98% -75.053019 -3.844651 0.01017 

Pronóstico 128.07624 

 

Tabla H. 54. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación San Antonio 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
122.5899 

95% 6.414439 27.602408 0.00168 
Serie 

sintética 
105.5815 

Vector 

validación 
115.7056 

98% -72.34803 11.01425 0.08518 

Pronóstico 146.3725 
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Tabla H. 55. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación San Bernardo del Viento 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
119.79 

95% -1.008234 22.553141 0.07305 
Serie 

sintética 
109.0176 

Vector 

validación 
118.2465 

98% -88.252072 -3.595277 0.01178 

Pronóstico 164.1702 

 

Tabla H. 56. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación San Carlos 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
131.1302 

95% 1.312805 29.437285 0.03215 
Serie 

sintética 
115.7552 

Vector 

validación 
101.0295 

98% -85.447159 -3.203003 0.01232 

Pronóstico 145.3546 

 

Tabla H. 57. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación San Francisco del Rayo 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
155.7342 

95% 3.750262 31.483175 0.01284 
Serie 

sintética 
138.1175 

Vector 

validación 
163.7383 

98% -46.73443 62.5951 0.732 

Pronóstico 155.808 
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Tabla H. 58. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación El Siglo  

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
120.2392 

95% -2.002467 30.521204 0.08546 
Serie 

sintética 
105.9798 

Vector 

validación 
138.8429 

98% -34.29546 93.09896 0.27 

Pronóstico 109.4412 

 

Tabla H. 59. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Sincelejo 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
100.30006 

95% -0.9300263 17.4420927 0.0781 
Serie 

sintética 
92.04402 

Vector 

validación 
101.67167 

98% -13.40815 44.7104 0.206 

Pronóstico 86.02054 

 

Tabla H. 60. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Santa Cruz Hda 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
107.79636 

95% -1.54749 17.45222 0.1008 
Serie 

sintética 
99.84399 

Vector 

validación 
90.01685 

98% -53.12145 5.45241 0.05724 

Pronóstico 113.85137 
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Tabla H. 61. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Santa Lucía 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
112.6116 

95% -4.00418 14.971 0.257 
Serie 

sintética 
107.1282 

Vector 

validación 
109.4972 

98% -36.12514 30.77074 0.8505 

Pronóstico 112.1744 

 

Tabla H. 62. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Santa Rosa 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
134.7046 

95% -5.497186 16.363927 0.3296 
Serie 

sintética 
129.2712 

Vector 

validación 
107.9446 

98% -41.82386 25.41746 0.5658 

Pronóstico 116.1478 

 

Tabla H. 63. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Tampa 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
127.1192 

95% -6.732213 17.739803 0.3775 
Serie 

sintética 
121.6154 

Vector 

validación 
122.9825 

98% -45.14336 39.16023 0.8669 

Pronóstico 125.9741 
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Tabla H. 64. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación El Trapiche  

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
109.2578 

95% -9.554353 19.243525 0.509 
Serie 

sintética 
104.4133 

Vector 

validación 
92.507 

98% -29.2807 65.05973 0.3676 

Pronóstico 74.61748 

 

Tabla H. 65. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Trementino 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
132.0175 

95% -1.898317 20.615681 0.1031 
Serie 

sintética 
122.6588 

Vector 

validación 
127.9854 

98% -38.34281 36.11048 0.9436 

Pronóstico 129.1015 

 

Tabla H. 66. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Turipaná 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
108.6446 

95% -1.714909 16.747893 0.1104 
Serie 

sintética 
101.1281 

Vector 

validación 
115.4247 

98% -44.65908 20.27444 0.378 

Pronóstico 127.617 
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Tabla H. 67. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Universidad de Córdoba 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
110.9942 

95% -1.279937 20.625433 0.08338 
Serie 

sintética 
101.3215 

Vector 

validación 
110.9567 

98% -27.78297 47.51614 0.5362 

Pronóstico 101.0901 

 

Tabla H. 68. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Venecia 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
106.8678 

95% -8.101426 15.121457 0.553 
Serie 

sintética 
103.3578 

Vector 

validación 
92.71385 

98% -38.60457 37.67555 0.977 

Pronóstico 93.17835 

 

Tabla H. 69. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Villa Marcela 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
120.9065 

95% -6.014152 21.789572 0.2656 
Serie 

sintética 
113.0188 

Vector 

validación 
122.5 

98% -48.67492 55.48961 0.8767 

Pronóstico 119.0927 
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Tabla H. 70. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Villa Arteaga 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
431.6667 

95% -19.8863 38.95768 0.5249 
Serie 

sintética 
422.131 

Vector 

validación 
508.897 

98% -94.39005 108.81114 0.8671 

Pronóstico 501.6865 

 

Tabla H. 71. Prueba de hipótesis nula respecto a diferencia de 

dos medias de la estación Jobo El Tablón 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor 

p 

Vector 

calibración 
132.2551 

95% -4.125548 21.103822 0.1869 
Serie 

sintética 
123.7659 

Vector 

validación 
138.6093 

98% -61.83795 21.38587 0.2533 

Pronóstico 158.8353 

 

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

dos medias de la estación La pastora 

Muestras Media 
Nivel de 

significancia 

Lím. Inf. 

intervalo de 

confianza 

Lím. Sup. 

intervalo de 

confianza 

Valor p 

Vector 

calibración 
129.3649 

95% 3.707122 36.556702 0.01638 
Serie 

sintética 
109.233 

Vector 

validación 
95.69267 

98% -78.71983 14.13471 0.1015 

Pronóstico 127.98523 
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ANEXO I. 

MANUAL DE USUARIO PARA LA DETERMINACIÓN DE MODELOS SARIMA MEDIANTE EL 

ALGORITMO PROPUESTO EN EL LENGUAJE DE PROGRAMACIÓN R 

 

Para el uso de este instructivo debe tener instalado en su 

computador el software R Studio y la hoja de cálculo Excel. Además, 

se debe contar con los datos de la precipitación mensual registrada 

en la estación climatológica de interés. 

 

Paso 1: 

Los datos deben estar organizados en la hoja de cálculo 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 

precipitación. Cada estación 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 

podría 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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Figura I. 1. Organización de los datos de precipitación mensual 

de la estación analizada en Excel 

 

 

Paso 4: 

En la línea 10 del algoritmo (ver Figura I. 2), se debe colocar el 

nombre del archivo (como se muestra en el recuadro rojo) que se va 

a analizar, el cual debe estar entre comillas sencillas (ver Figura 

I. 3). 
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Figura I. 2. Nombre del archivo de Excel con los datos de 

precipitación mensual 

 

 

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

En la línea 13, modificar el nombre de la estación, colocar el de 

la estación a analizar, teniendo en cuenta que éste será el nombre 

que va a aparecer en los gráficos que se generen (ver Figura I.4) 

 

 

 

Figura I.4. Nombre que aparecerá en los gráficos generados por 

el algoritmo 

 

 

Paso 6: 

Para correr el algoritmo se selecciona en la pestaña Source, la 

primera opción (Source) o hacerlo directamente con Ctrl+Shift+S 
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(ver Figura I.5.). Una vez finalizado el proceso se obtendrán los 

resultados que arroja el algoritmo. 

 

 

 

Figura I.5. Comando para ejecutar el algoritmo para la 

identificación de modelos SARIMA en la serie de tiempo de 

precipitación 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 

precipitación mensual de la estación analizada (ver Figura I.6). 



 524 

 

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 precipitación mensual y su respectivo 

Coeficiente de Información 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 que más se ajusta (el óptimo) para la serie de tiempo de 

precipitación mensual analizada con el respectivo orden y los 

coeficientes correspondientes (ver Figura I.8). 
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Figura I.7. Modelos ensayados y sus respectivos AIC 

 

 

Figura I.8. Modelo óptimo 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 hipótesis para la diferencia de dos medias usando t-student, en 

la primera se comparan los datos del vector de calibración con la 

serie sintética arrojada por el modelo y en la segunda el vector 

de validación y el pronóstico obtenido por el modelo (ver Figura 

I.9). 

 

 

 

Figura I.9. Resultados de las pruebas de hipótesis para la 

diferencia de dos medias 
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Resultado 5: 

En el cuadro ubicado en la zona inferior derecha, se selecciona la 

pestaña plots (ver Figura I.10) se observa la serie de tiempo de 

precipitación mensual de la estación analizada. 

 

 

 

Figura I.10. Pestaña plots, en la que se pueden ver los gráficos 

generados por el algoritmo. Se muestra la serie de tiempo de 

precipitación mensual registrada en la estación 
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Aquí aparecerán todas las gráficas que arroja el algoritmo, por lo 

tanto, haciendo clic en el botón siguiente, como muestra la Figura 

I.11, aparecerá la gráfica del vector de calibración de la serie 

de tiempo de precipitación mensual de la estación analizada. 

 

 

 

Figura I.11. Vector de calibración de la serie de precipitación 

registrada en la estación analizada 
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Haciendo click en el botón siguiente nuevamente, se observa el 

vector de calibración transformado mediante Box-Cox (ver Figura 

I.12). 

 

 

 

Figura I.12. Vector de calibración de la serie de precipitación 

registrada en la estación analizada transformado mediante Box-

Cox 

 

 

Posteriormente con clic en el botón siguiente, se tiene la gráfica 

de la descomposición aditiva de la serie de tiempo de precipitación 
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mensual de la estación analizada. Haciendo clic en el botón zoom, 

se verá la imagen en tamaño completo (ver Figura I.13 y Figura 

I.14). 

 

 

 

Figura I.13. Descomposición aditiva del vector de calibración de 

la serie de precipitación registrada en la estación analizada 

transformado mediante Box-Cox 
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Figura I.14. Zoom de las gráficas generadas por el algoritmo 

 

 

Haciendo clic en siguiente, aparece la imagen del autocorrelograma 

del vector de calibración transformado mediante Box-Cox de la serie 

de tiempo de precipitación mensual de la estación analizada (ver 

Figura I.15). 
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Figura I.15. Autocorrelograma del vector de calibración de la 

serie de precipitación registrada en la estación analizada 

transformado mediante Box-Cox 

 

 

 

Con clic en siguiente, aparece la imagen del autocorrelograma 

parcial del vector de calibración transformado mediante Box-Cox de 

la serie de tiempo de precipitación mensual de la estación 

analizada (ver Figura I.16). 

Si se hace clic en siguiente, se verá el gráfico donde se compara 

el vector de calibración (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 calibración 

de la serie de precipitación registrada en la estación analizada 

transformado mediante Box-Cox 
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Figura I.17. Comparación entre el vector de calibración y la 

serie sintética 

 

 

Luego, haciendo clic en siguiente se observa el gráfico donde se 

compara la serie de precipitación mensual registrada en la estación 

analizada, con el pronóstico 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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Figura I.18. Comparación de la serie de tiempo original y el 

pronóstico obtenido del modelo SARIMA seleccionado 

 

 

Nota: Para exportar las gráficas se hace clic en export y se 

selecciona save as image o save as a pdf según su necesidad, luego, 

se abre una ventada donde se seleccionan los píxeles que se 

requieran o el usuario necesite para la resolución de sus gráficos 

(ver Figura I.20 y Figura I.21). 
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Figura I.19. Autocorrelograma parcial y serie de tiempo de los 

residuales 

 

 

Figura I.20. Exportar las gráficas 
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Figura I. 21. Resolución de los gráficos 




