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RESUMEN

El uso de combustibles fosiles por parte del hombre para hacer funcionar las maquinarias
industriales ha traido como consecuencia la emision de gases contaminantes hacia la
atmosfera. Estas han contribuido con el efecto invernadero aumentando el calentamiento
global dando como resultado una alteracién del clima; este descontrol no permite establecer
de manera efectiva un patrén de las lluvias en una region determinada. El presente trabajo de
investigacion tiene como finalidad proponer una herramienta basada en El Software
MATLAB con la aplicacion de Redes Neuronales Artificiales (RNA) y series de tiempo para
establecer un Patrén de Lluvias para la Cuenca del Rio Chirgua, ubicado en ElI Municipio
Bejuma, del Estado Carabobo que le permita a los productores agricolas de esta zona
aprovechar las lluvias para adecuar el ciclo de siembra y asi de esta manera mejorar la
produccién de alimentos. Se plantearon los siguientes objetivos: Caracterizar la lluvia-
escorrentia mediante obtencién de datos de un pluvidgrafo con almacenamiento electrénico y
registros antecedente; Calibrar modelos de prondsticos mediante la técnica de red neuronal
artificial y Validar el pronéstico de la lluvia observada aplicando la técnica de red neuronal
artificial. Para establecer el Patrén de Lluvias, se comenzé con la toma de mediciones de las
lluvias a través de un pluvidgrafo y con informacion suministrada por el Sistema Nacional de
Informacién Hidrolégica y Meteorologia se descargé la informacion y se procedié a
caracterizar las lluvias empleando Hietogramas. Luego se procedié a calibrar los modelos de
prondsticos de Iluvias con la técnica de RNA empleando la lluvia media mensual de las
estaciones instaladas en dicha Cuenca. El tipo de investigacion fue descriptiva, con un tipo de
disefio no experimental bajo la modalidad de proyecto factible. La recoleccion de datos
realiz6 de manera directa a través de un pluviografo; se aplicaron dos matrices; una de un
vector y la otra de 12 vectores. Para analizar los datos se empleé el indice de coeficiente
correlacion de datos que arrojé como resultado que la RNA que mejor se adapta para realizar
el prondstico de lluvias es la matriz de 12 vectores para un retardo de 6 meses.

Palabras Clave: Lluvia, Modelos de Prondsticos, Coeficiente de Correlacion.



INDICE DE CONTENIDO

AGRADECIMIENTO ...ttt ii
DEDICATORIA ..ot 1\
RESUMEN. ...ttt et nas %
INDICE DE CONTENIDO ...ttt Vi
INDICE DE TABLAS . ... .ot X
INDICE DE FIGURAS ...t Xi
INTRODUCION . e 1
CAPITULO |
EL PROBLEMA
Planteamiento del problema .............oooiiiiiiiiii e 4
Objetivos de 1a INVeStiZaCION .........c.iiuiiniiiiiiet e e eeae e 5
ODbJetivo GENeTal ......oiuiti i 5
ODbjetivos ESPecifiCOs. ... .uiuiuiiiiitiiie et 5
Justificacion de la Investigacion.............c..ooiiiiriiiii i 6
Delimitacion. ... ..oouuiii e 7
CAPITULO Il
MARCO TEORICO
Antecedentes de la Investigacion.............o.ooeiiiiiiiiiiiiee e 8
BaSES TROMCAS .« ueneneeet ettt e e 11
Descripcion de 10s modelos ..., 11
Modelo de RegreSioN ........c.viriini i e 11
Redes Neuronales Artificiales..........c.cooeviiiiiiiiiiiiiiiii i 11
Modelo de Neurona. .. «....o.ovuiiiiiiii e 12
Red de Alimentacion Progresiva..........ooevviiiiiii i 14
Medicion de la Precipitacion............oouvviiiiiiiiiiii i 15



CAPITULO Il
MARCO METODOLOGICO

TIP0 de INVESHIGaCION. ... ....oovit i, 17
Diseno de 1a INVeStIgacion ............c.ouiiiriiniiiii e 17
Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos.............ccceevvvevennnnn... 18
Descripcion de la Metodologia. ...........coeviriniiiiiiiiiiieeiieeeeea, 19
Fase 1. Recoleccion de Datos.........coooouiiiiiiii i, 19
Fase 2. Procesamiento de DatosS. ..........oovveriiiiiniini e 20
Fase 3. Obtencion de Resultados............cooiiiiiii i, 20
CAPITULO IV
LA PROPUESTA
Fase 1. RecolecCion de Datos. .........ovvririiieiiie e 21
Estacion Chirgua..........c.oouiiiiiiiiiii e 21
EStacion CabeCeras. . ... .ouuitiintittit ettt 30
Estacion La Paredena. ..o, 39
Fase 2. Procesamiento de Datos............ccooviiiiiiiiiiiiiiiiiii e 49
Modelo Auto regresivo No Lineal con Observaciones Externas................ 50
Estaciones Chirgua-Cabeceras en conjunto..............ccoeviviininiienennnnn 50
Matriz de 1 VeCIOr. .. ueiti e 50
Matriz 08 12 VECIOIES. .. .uene et et et e 54
Modelo Auto regresivo No Lineal..............cooooiiiiiiiiee 57
EStacion Cabeceras. ........ovviniii i 57
Matriz de 1 VECTION. ..t 57
MaLriz 08 12 VECIOIES. .. . ettt ettt e e e e 61
Modelo Auto regresivo No Lineal.............ocooiiiiiiiiiiee, 65
EStacion Chirgua............cooeiiiiii i e, 65
Matriz de 1 VeCIO . ...ttt e 65
Matriz de 12 VECTOreS. .. ..ouvene ettt e, 69



CONCLUSIONES

................................................................................................ 77
RECOMENDACIONES. ... 78
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... 79

ANEXOS ...........



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion.

Estacion Chirgua. Estado Carabobo............c.ovviiiiiiiiiiiii e 23
Tabla 2. Tabla de Frecuencia de Precipitacion.

Estacion Chirgua. Estado Carabobo. ..o, 24
Tabla 3. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion Anual.

Estacion Chirgua. Estado Carabobo............ccoviviiiiiiiiiiiiiiee e, 27
Tabla 4. Tabla de Frecuencia de Precipitacion Anual.

Estacion Chirgua. Estado Carabobo...........c.coiiiiiiiiiiiiiiiiiii e, 28
Tabla 5. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion.

Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo................ccooiiiiiiiiiiiia, 32
Tabla 6. Tabla de Frecuencia de Precipitacion.

Estacién Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo................coviviiiiiiiiiiiiniin, 33
Tabla 7. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion.

Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo..............ccoovvviiiiiiiiiiiniiiiinn, 36
Tabla 8. Tabla de Frecuencia de Precipitacion Anual.

Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo...............cccoovviiiiiiiiiiiiiiiin., 37
Tabla 9. Tormentas de la Estacion La Paredefia. Afio 2009..............ccoeivviviiinnn, 39
Tabla 10. Tormentas de la Estacion La Paredefia. A0 2010................covniieneen, 41
Tabla 11. Tormentas de la Estacion La Paredefia. Ao 2011...................coeeeee. 43

Tabla 12. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion.
Estacion Chirgua-La Paredena. Estado Carabobo................cccooiviiiiiiiniininnnn. 46
Tabla 13. Tabla de Frecuencia de Precipitacion.

Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo................ccooiiiiiiiiiia, 47



INDICE DE FIGURAS

Figura Al. Esquema Entrada/Salida de la red neuronal artificial....................... 12
Figura A2. Arquitectura de red de capa unica de neuronas.............................. 12
Figura A3. Funcidn de transferencia Log-Sigmoidal.........................ooene, 13
Figura A3. Funcion de transferencia lineal..................coooviiiiiiiiiii e, 14
Figura A4. Arquitectura de la red de alimentacion progresiva........................... 15
Figura 1. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua. Estado Carabobo................. 22
Figura 2. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua. Estado Carabobo................. 23

Figura 3. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Mensual.

Estacion Chirgua. Estado Carabobo .Af0: 1942-1985........coiviiiiiiiiiien, 25
Figura 4. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Mensual.

Estacién Chirgua. Estado Carabobo. Af0: 1942-1985.......ccovvviiiiiiiiiiiin, 26
Figura 5. Precipitacion Anual, Estacion Chirgua, Estado Carabobo.................... 26

Figura 6. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Anual.

Estacion Chirgua. Estado Carabobo. Af0: 1942-1985......ciiiiiiiiiiiiieee, 29
Figura 7. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Anual.

Estacion Chirgua. Estado Carabobo. Af0: 1942-1985.........cooviiiiiiiiiiiia, 29
Figura 8. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-Cabeceras.

Estado Carabobo. ... ....ooiiiiiii i 31

Figura 9. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo.....32
Figura 10. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Mensual. Estacion

Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000..............ccevvievininennnn.. 34
Figura 11. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Mensual.
Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000........................ 35

Figura 12. Precipitacion Anual, Estacion Chirgua-Cabecera, Estado Carabobo...... 35
Figura 13. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Anual.

Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000........................ 38
Figura 14. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Anual.

Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000........................ 38



Figura 15. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-La Paredefa.

Estado Carabobo.........ouiiuiiiii e 45
Figura 16. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-La Paredefia.

Estado Carabobo. ... ......ooiiiiii 46
Figura 17. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Mensual.

Estacion Chirgua-La Paredefia. Estado Carabobo. Afio: 2009-2011.................... 48
Figura 18. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Mensual.

Estacion Chirgua-La Paredefia. Estado Carabobo. Afio: 2009-2011.................... 49

Figura 19. Error Medio Cuadratico en funcion de las Iteraciones.

Estacion Chirgua-Cabeceras (Vector I MES).......c.oviuiiiriniiiiiiiiiiiiiieieanen, 50
Figura 20. Histograma de Error con 20 Neuronas.

Estacion Chirgua-Cabeceras. (Vector 1 MeS)......o.oviuiiiirininiiiiiiiieieiinieienananns 51
Figura 21. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo.

Estacion Chirgua-Cabeceras. (Vector 1 MeS)........ooviiriiiiniiiiiiiieieiiiennn, 52
Figura 22. Error de Autocorrelacion.

Estacion Chirgua-Cabeceras. (Vector 1 MeS)........oiiiiiriiiiiiiiiiiiieeeeas 53
Figura 23. Error Medio Cuadratico en funcion de las Iteraciones.

Estacion Chirgua-Cabeceras (Vector 12 MeS).......oiviriniiiriiiiiiiieiaeie e 54
Figura 24. Histograma de Error con 20 Neuronas.

Estacion Chirgua-Cabeceras. (Vector 12 MeS).......vvviviiiriiiiiiiiiiiieiiieiienns 55
Figura 25. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo.

Estacion Chirgua-Cabeceras. ..........o.ouiiiriit i 56
Figura 26. Error de Autocorrelacion. Estacion Chirgua-Cabeceras.

(VEBCLON 12 IMIBS) ..ttt et et e e e e et 57
Figura 27. Cuadrado Medio del Error en funcion de las Iteraciones.

Estacion Cabeceras. (Vector 1 MES)......c.ouuiriiriniii i, 58
Figura 28. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Cabeceras.

Q2 0o o LY () T PSRRI 59
Figura 29. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo.

Estacion Cabeceras. (VeCtOr 1 MES)......ouiiuiniieii i, 60



Figura 30. Error de Autocorrelacion. Estacion Cabeceras. (Vector 1 Mes)............ 61

Figura 31. Cuadrado Medio del Error en funcion de las Iteraciones.

Estacion Cabeceras. (Vector 12 MeS).....ovuuiiiieiii i 62
Figura 32. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Cabeceras.

LT 10 01 1 63
Figura 33. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo.

Estacion Cabeceras. (Vector 12 MeS).....ouiiiniiiiii i e 64
Figura 34. Error de Autocorrelacion. Estacion Cabeceras. (Vector 12 Mes)...........65

Figura 35. Cuadrado Medio del Error en funcion de las Iteraciones.

Estacion Chirgua. (Vector I MeS)......ouiiriiiiiiiiiiii e 66
Figura 36. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Chirgua.

(VBCIOE L MIES) . ittt e e e 67
Figura 37. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo.

Estacion Chirgua. (Vector 1 MeS)......ouiiriiiiiiiiii i 68
Figura 38. Error de Autocorrelacion. Estacion Chirgua. (Vector 1 Mes).............. 69

Figura 39. Cuadrado Medio del Error en funcion de las Iteraciones.

Estacion Chirgua. (Vector 12 MeS).....ovuiiiiriiiiiiiiiee e 70
Figura 40. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Chirgua.

(VECTOT 12 MBS ..ttt et ettt ettt et e et e e et e et et e e e et e eeeeae e 71
Figura 41. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo.

Estacion Chirgua. (Vector 12 MES).......ouiiniiii i 72
Figura 42. Error de Autocorrelacion. Estacion Chirgua. (Vector 12 Mes)................ 73

Figura 43. Estacion Chirgua-Cabeceras (Conjunto) para Matriz de 1 Vector

(Auto regresivo No lineal con observaciones Externas)..............c.ocoevvviiiiininnn. 74
Figura 44. Estacion Chirgua-Cabeceras (Conjunto) para Matriz de 12 Vectores

(Auto regresivo No lineal con observaciones Externas).................ccocovviiiiiin, 74
Figura 45. Estacion Chirgua para Matriz de 1 Vector

(Auto regresivo No lineal).........ooiiiiiiii 74
Figura 46. Estacion Chirgua para Matriz de 12 Vector

(Auto regresivo No lineal)..........ooooeiiii 75



Figura 47. Estacion Cabeceras para Matriz de 1 Vector

(Auto regresivo No lineal)

Figura 48. Estacion Cabeceras para Matriz de 12 Vectores

(Auto regresivo No lineal)



INTRODUCCION

A partir de La Revolucion Industrial, el hombre comenz6 a utilizar mayor
cantidad de carbon como combustible para hacer funcionar la maquinaria de las
industrias aumentando la emision de gases contaminantes hacia la atmdsfera. Estas
emanaciones han contribuido con el efecto invernadero aumentando la temperatura
del planeta de manera sistematica desde ese momento. A esta elevacion de la
temperatura se le ha dado el nombre de calentamiento global, trayendo como
consecuencia una alteracion del clima; este descontrol no permite establecer de

manera efectiva un patron de las lluvias en una region determinada. Cristian Frers,

(s.f)

Este fendmeno no es ajeno en Venezuela, donde en los ultimos afios las lluvias
han afectado a diversas regiones, esencialmente la zona montafiosa de la cordillera de
la costa y los estados andinos; en éstas, las consecuencias han causado estragos que

estan afectando la actividad econdmica. Julio Centeno (2010).

Por este motivo, se pretende utilizar El Software MATLAB con la aplicacion de
RNA vy series de tiempo para establecer un Patrén de Lluvias para la Cuenca del Rio
Chirgua, ubicado en EI Municipio Bejuma, del Estado Carabobo que le permita a los
productores agricolas de esta zona, aprovechar las lluvias para adecuar el ciclo de
siembra y asi de esta manera mejorar la produccidon de alimentos.

El procedimiento para crear el Patron de Lluvias para la Cuenca del Rio
Chirgua comenzé con la toma de mediciones de las lluvias a través de un pluvidgrafo,
luego se descarga la informacion y se procede a caracterizar las lluvias empleando

histogramas.

Luego se procedio a calibrar unos modelos de prondsticos de lluvias con la
técnica de RNA empleando la lluvia media mensual de las estaciones instaladas en el

Municipio Chirgua, especificamente la Cuenca del Rio Chirgua.


http://www.pdfxviewer.com/
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Esta calibracion se realizo usando dos tipos de modelos, uno que es el Auto
regresivo No lineal con Observaciones Externas que emplea 12 vectores de n”
elementos que son la cantidad de afios antecedentes donde se calibran dos estaciones
con la finalidad de pronosticar las lluvias faltantes de una estacion con las lluvias de
la otra estacion. EI otro modelo es el Auto regresivo No lineal que emplea un Unico

vector de “n” elementos que serian los meses de antecedentes donde se calibro

introduciendo datos de lluvia de una estacion para realizar pronosticos de ella misma.

Una vez calibradas las RNA se realiza su validacién la cual verificamos a través
de los errores entre los valores pronosticados y los observados, los cuales tuvieron un
ajuste satisfactorio debido a que los errores estuvieron en un rango aceptable, de
forma mas especifica el coeficiente de correlacion entre los valores pronosticados y
observados estuvieron en un rango entre 0.52 y 1, considerando el valor de 1 como un

ajuste optimo.

La investigacion desarrollada consta de cuatro capitulos estructurados con el
proposito de integrar los elementos necesarios para su realizacion. En el Capitulo | se
presenta el Planteamiento del Problema, la Formulacion del Problema, los Objetivos
de la Investigacion, ademas de su Justificacion y Delimitacion que dan origen al

trabajo.

En el Capitulo Il, se puntualiza el Marco Tedrico y se contemplan los
Antecedentes de la investigacion, las Bases Teoricas y el Marco Normativo Legal.

El Capitulo Ill, trata del Marco Metodoldgico y se define el tipo y disefio de
investigacion, las fuentes utilizadas para la obtencion de la informacion, las Técnicas

e Instrumentos de Recoleccion de Datos, la Poblacion y Muestra de estudio utilizada.

En el Capitulo IV se analizan los resultados en el mismo orden en que se

presentan los Objetivos Especificos con la finalidad de tomar informacion de las


http://www.pdfxviewer.com/
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opiniones acerca del tema. Y por ultimo se muestran las conclusiones y

recomendaciones de la investigacion.
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CAPITULO I

EL PROBLEMA

Planteamiento del Problema

El agua es un elemento imprescindible para la vida y para los seres humanos,
estando estrechamente ligado a la salud, el bienestar, los recursos humanos y los

recursos alimenticios. Oscar Alejandro (2007)

Los recursos alimenticios representan un sector con demanda considerable de
agua ya, que aproximadamente el 60% del agua potable estd destinada para los
regadios de siembras y la agricultura, es por este motivo que el descontrol que genera
el calentamiento global esta ocasionando un gran impacto econdmico, generando
sequias prolongadas, descontrol en las predicciones meteoroldgicas y un minimo

aprovechamiento de las precipitaciones. (s.a). (s.f).

En Venezuela el desbalance que genera este cambio climatico afecta
proporcionalmente las regiones donde su economia es sostenida por la agricultura, un
ejemplo de esta situacion es el que se presenta en el estado Carabobo, municipio
Bejuma, en la Cuenca del Rio Chirgua, ya que la escasez de lluvia y las sequias
prolongadas ocasionan problemas en los cultivos de papa trayendo como
consecuencia un desarrollo no adecuado de los mismos, provocando pérdidas
econdmicas para los inversionistas de este sector en la region, esta situaciéon se
observo desde hace un tiempo atras hasta nuestros dias, durante el periodo de los
meses de Mayo hasta Octubre; de este acontecimiento surgen las siguientes
interrogantes: (s.a). (2009)
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¢Cuales son las caracteristicas de los datos de lluvia obtenidos por un
pluvidgrafo con almacenamiento electronico y registros antecedentes en la Cuenca

del Rio Chirgua en el Municipio Bejuma, Estado Carabobo?
¢COmo se puede realizar la calibracion de los modelos de prondsticos mediante
la técnica de red neuronal artificial basados en los registros antecedentes de la

Cuenca del Rio Chirgua en el Municipio Bejuma, Estado Carabobo?

¢Cuén valido son los valores de lluvia pronosticados por las redes neuronales

artificiales en la Cuenca del Rio Chirgua en el Municipio Bejuma, Estado Carabobo?

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Pronosticar la lluvia en espacio y tiempo, Cuenca del Rio Chirgua, Municipio

Bejuma, Estado Carabobo usando redes neuronales artificiales.

Objetivos Especificos

Caracterizar la lluvia mediante obtencion de datos de un pluvidgrafo con
almacenamiento electrénico y registros antecedentes en la Cuenca del Rio Chirgua,
Municipio Bejuma, Estado Carabobo.

Calibrar modelos de prondsticos mediante la técnica de red neuronal artificial
basados en los registros antecedentes de la Cuenca del Rio Chirgua, Municipio
Bejuma, Estado Carabobo.

Validar el pronostico de la lluvia observada aplicando la técnica de red neuronal

artificial en la Cuenca del Rio Chirgua, Municipio Bejuma, Estado Carabobo.
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Justificacion de la Investigacion

El previo conocimiento de la aparicion de las lluvias en determinados lugares,
es posible por medio de la aplicacion de procedimientos basados en la interpretacion
de los datos arrojados por el sistema de redes neuronales artificiales, estos prondsticos
brindan una serie de innumerables beneficios, entre ellos, la anticipacion de la llegada
de las precipitaciones permite tomar acciones pertinentes para sacar provecho del

mismo. (Diana Poma) (s.f).

Un caso resaltante que puede ser sefialado, es el presente en algunas zonas o
regiones destinadas a la agricultura ya que poseen climas inestables y escasez de agua
debido a las sequias intensas. Por lo tanto al conocer la actuacion o comportamiento
de las lluvias sobre estos lugares podria aprovecharse el agua precipitada para
conformar un sistema de riego gratuito y eficaz para los cultivos, obteniendo de tal

forma buenas cosechas y reduciendo las pérdidas. (s.a) (s.f)

Desde el punto de vista académico, representa un aporte para los estudiantes
interesados en el estudio en espacio y tiempo del comportamiento de las
precipitaciones, favoreciendo a los distintos sectores que pudiesen aprovechar las

precipitaciones.

Unos de los aportes tecnoldgicos de la investigacion, es que permitird la
revision y verificacion de la técnica de Redes Neuronales Artificiales, para ser

empleada en empresas o industrias afines, interesadas en los prondsticos de lluvia.
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Delimitacion

La presente investigacion tendra lugar en la Cuenca del Rio Chirgua, Municipio
Bejuma, Estado Carabobo, tomando en cuenta las precipitaciones registradas por los

pluvidgrafo de las estaciones Chirgua, La Paredefia y Cabeceras.

El estudio de los datos obtenidos del pluvidgrafo, se realizara en un periodo de

cinco (5) meses, comenzando en Agosto y finalizando en Diciembre del afio 2011.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO

Describe los antecedentes y las bases tedricas de la investigacion. Abarcando
aquellos trabajos que se han llevado a cabo nacional e internacionalmente. En las
bases tedricas se detallan los modelos que representan el proceso de la lluvia;
incluyendo ecuaciones mudltiple lineales y no lineales, asi como las técnicas de

inteligencia artificial como las redes neuronales artificiales.

Antecedentes

La lluvia es un pardmetro importante para el cumplimiento del ciclo
hidroldgico, su estudio es primordial para determinar diversos aspectos relacionados
con el comportamiento de la cuenca como lo es el caudal existente en la misma y asi
tomar medidas para garantizar el desarrollo del ecosistema, es por ello que se requiere
hacer referencias al andlisis y trabajos relacionados con este tema, a continuacién se
describen resumenes de investigaciones realizadas sobre el parametro de la lluvia, las
cuales serviran de sustento para la metodologia empleada y para el desarrollo técnico

de este trabajo especial de Grado.

Indiko J. y Cisneros H. (2007). Redes Neuronales Artificiales para pronosticar
alturas de precipitacion cada 15 minutos. Esta investigacion tuvo como objetivo
pronosticar la lluvia en intervalos consecutivos de 15 minutos en una estacion
pluviométrica de una zona urbana. Se compard el desempefio de diferentes disefios de

RNA, cuyas variables de entrada son las alturas de precipitacion de la estacion por
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pronosticar y de las estaciones mas proximas, correspondientes a tres intervalos de 15
minutos. La evaluacion del desempefio se efectud con el coeficiente de correlacion de
Pearson. Esos resultados fueron satisfactorios, excepto para valores excepcionales de
lluvia. Con el propoésito de mejorar el prondstico para estos casos, los eventos se
agruparon en cinco conjuntos. En los resultados se observd que los mejores
desempefios se obtienen con la agrupacion y la tendencia, pero el prondstico de los
valores extremos permanece incompleto. Esta investigacion estuvo vinculada
directamente con el presente trabajo ya que posee el mismo fin, el cual consiste en

pronosticar las lluvias empleando la técnica de Redes Neuronales Artificiales.

Silverman D. y Dracup J. (1999). Redes Neuronales Artificiales y Prediccion
largo plazo en California. Esta investigacion tuvo el proposito de pronosticar las
precipitaciones en California a largo plazo empleando Redes Neuronales Artificiales.
Modelaron el comportamiento operacional de la cuenca representando una serie de
tiempo mensual de 1 afio, de enero a diciembre, sobre indice de teleconexion e
indicadores ENSO relacionados con la precipitacion total (octubre a septiembre) de 7
zonas climaticas de California, con diferentes periodo de retardo entre la entrada y la
salida. Se encontro que el patron de lluvia estimado mediante el modelo de Redes
neuronales artificiales coincide aproximadamente con la lluvia observada durante un
tiempo de un afio. Concluyendo que pueden realizar prondsticos a largo plazo
empleando la técnica de Redes Neuronales Artificiales. El proyecto tuvo un aporte en
la comparacién de los resultados que se obtuvieron en los prondsticos del presente

trabajo.

French M., Krajewski W. y Cuykendall R. (1992). Pronostico de lluvia en
espacio y tiempo utilizando una Red Neuronal. Esta investigacion tuvo el propdsito
de desarrollar una red neuronal para predecir la intensidad de las precipitaciones en
el espacio y el tiempo, empleando una red de tres capas de aprendizaje con la entrada,
oculta, y las capas de salida. La capacitacion se llevé a cabo utilizando la propagacion

hacia atras donde se presentan los campos de entrada y salida de las lluvias a la red
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neuronal como una serie de juegos de aprendizaje. Después del entrenamiento, la red
neuronal se utilizo para pronosticar las lluvias de intensidad con un plazo de
ejecucion de 1 h. Los resultados indican que una red neuronal es capaz de aprender la
compleja relacion que describe la evolucion espacio-tiempo de las precipitaciones
como la inherente a un modelo de simulacion de lluvia complejo. Esta investigacion
estuvo vinculada directamente con el presente trabajo ya que posee el mismo fin, el

cual consiste en pronosticar las lluvias empleando la técnica de Redes Neuronales.

Estos antecedentes sirvieron como referencia al momento de analizar datos de
lluvia y lograr la adaptacion de éstos a modelos escogidos para su estudio. Lo antes
expuesto permite ampliar el conocimiento en cuanto a la aplicacion de modelos,
comparacion de estos y su determinacién para conocer, el que mejor se ajuste al
comportamiento de una determinada cuenca, orientando los resultados a la creacion
de una base de informacidn hidroldgica que sirva como referencia para estudios mas

profundos sobre la misma.

10
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Bases Teoricas
Descripcién de los Modelos
Modelo de Regresion
En este trabajo se analiza la aplicabilidad de dos tipos de estructuras de

modelos de regresion: una estructura de modelo de regresion lineal maltiple (RLM) y

una estructura de modelo de regresion no lineal multiple (RNLM).

Para el caso del desarrollo del modelo LMR, la relacién entre la escorrentia
resultante en el tiempo t (Qy) y la lluvia que da origen a dicha escorrentia en cada

tormenta, se representa mediante la siguiente expresion:

Q=P1Pt+P2Pr-1P3ProtPaPrs. .. +P12Pt-11 (1)

Donde fs es el coeficiente de regresion a ser determinado, Q; es la escorrentia;
Ps representa la lluvia y el indice t es el tiempo.

Para el caso del desarrollo del modelo no lineal multiple, NLMR, la relacién

que se investiga es una regresion polinémica de orden n entre 2 y 5, de acuerdo con

la siguiente expresion:

Q=B1P"+B2P "1 +B3P o BaP 3. . . +B12P 11 2
Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales se componen de elementos simples que operan en paralelo

inspirados en el sistema nervioso bioldgico. Al igual que en la naturaleza, las

conexiones entre los elementos determinan en gran medida la funcién de la red. Una

11
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red neuronal puede ser entrenada para realizar una funcion particular mediante el
ajuste de los valores de las conexiones (pesos) entre los elementos. Tipicamente, las
redes neuronales son ajustadas, o entrenadas, de manera que una entrada particular da
lugar a una salida objetiva especifica. En la Figura 3 se ilustra tal situacion. La red es
ajustada, con base en la comparacion de la salida y el objetivo, hasta que la salida de
la red coincida con el objetivo. (Demuth et al., 2009).

Obijetivo

Red Neuronal
Comparacién

P ——
Entrada Salida

Ajuste de Pesos A

Figura 1. Esquema Entrada/Salida de la red neuronal artificial.
Fuente: Demuth (2009)

Modelo de neurona
Una o méas neuronas pueden ser combinadas en una capa, y una red particular
puede contener una 0 mas de tales capas. En la Figura 4 se muestra una red de capa

Unica con R elementos de entrada y S neuronas.

Cabna de Neuronas
_Entradas —

D4

a=f (Wp+hb)
Figura 2. Arquitectura de red de capa Unica de neuronas.
Fuente: Demuth (2009)
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En esta red, cada elemento del vector de entrada p se conecta a cada entrada de
la neurona mediante la matriz de pesos W. Considerando una neurona con un Unico
vector de entrad de R elementos, p, cada elemento ps, pz....,pr, € Multiplicado por
los pesos wy 1, Wy 2, ...,w1 r Y l0S valores ponderados son alimentados a la union
sumatoria, como se muestra en la Figura 4. Esta suma es Wp, el producto punto de la
matriz W vy el vector p. La neurona tiene un sesgo b, el cual es sumado con las
entradas ponderadas para formar la entrada a la red n. Esta suma, n, es el argumento

de la funcion de transferencia f que se define como sigue:

n=wyap T wiop, ot wyepg +b 3)

La Ecuacion (3) se puede escribir como:

n(i)=Wp +b 4)

Donde, la iésima neurona tiene un operador de sumatoria que une sus entradas
ponderadas y los sesgos para su propio escalar de salida n(i). Los diversos n(i)
forman en conjunto un vector de entrada n a la red de S elementos.

La funcién de transferencia sigmoidal es la que cominmente se emplea en la
redes de propagacion hacia atras, en parte debido a que es diferenciable. En la Figura

5, se muestra que esta funcién admite cualquier valor de entrada entre mas y menos

infinito, y la salida varia en un rango entre 0 y 1.

¥ . ,L

a =logsig(n)

Figura 3. Funcidn de transferencia Log-Sigmoidal.
Fuente: Demuth (2009).
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Ocasionalmente, la funcion de transferencia purelin se utiliza en las redes de

propagacion hacia atras. En la Figura 6 se muestra la funcion de transferencia lineal.

Al

-—f=lr—-=--

a = purelin(n)

Figura 3. Funcion de transferencia lineal.
Fuente: Demuth (2009)

El simbolo en el recuadro a la derecha de cada grafica de la funcién de
transferencia representa a la funcion de transferencia asociada. Estos iconos
reemplazan la f general en los recuadros de los diagramas de red para simbolizar la

funcidn de transferencia que esta siendo utilizada.

Red de alimentacion progresiva.

Las redes de alimentacion progresiva con frecuencia tienen una 0 mas capas
ocultas de neuronas sigmoidales seguidas por una capa de salida de neuronas lineales.
Multiples capas de neuronas con funciones de transferencia no lineal permiten que la
red aprenda relaciones lineales y no lineales entre los vectores de la entrada y la
salida. La capa de salida lineal permite que la red produzca valores fuera del rango de
-1 a 1. Para la descripcién de redes de capas multiples, la notacion debe ampliarse.
Especificamente, se requiere hacer una distincion entre las matrices de los pesos que

son conectadas a las entradas y las matrices de los pesos que se conectan entre capas.
En una red puede haber varias capas que emplean matrices de peso de las capas

(LW) asi como matrices de pesos de las entradas (IW). La red mostrada en la Figura 2

tiene R entradas, S* neuronas en la primera capa, y S® neuronas en la segunda capa.

14
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Una constante de entrada 1 es alimentada como el sesgo de cada neurona. Se debe
observar que las salidas de cada capa intermedia son las entradas a la siguiente capa.

De ese modo, la capa 2 se puede analizar como una red de capa tnica con S*
entradas, S neuronas, y una matriz de pesos S® x S' representada por W2. La entrada
a la capa 2 es a'; la salida es a®>. Una vez que todos los vectores y matrices de la capa
2 han sido identificados, estos pueden tratarse como una red de capa uUnica. Esta

aproximacion puede ser adoptada con cualquier capa de la red.

Cana Cana de
Entrada - ~ ~

az_

n S%x
SN 7£
21
SZ
/)

2_ .
a'=logsig (IW*! a’=purelin

Figura 4. Arquitectura de la red de alimentacion progresiva.
Fuente: Demuth, (2009)

Medicion de la Precipitacion

La precipitacion es el principal vector de entrada del ciclo hidroldgico y se
refiere a la cantidad total de agua que cae sobre la superficie terrestre. Se presenta en
forma liquida (lluvia, niebla y rocio o escarcha), o sélida (nieve y granizo). Se deriva
del vapor de agua atmosférica; sus caracteristicas estan sometidas a la influencia de
otros factores climaticos, tales como viento, temperatura y presion atmosférica.

La humedad atmosférica es una condicion necesaria pero no suficiente para la
formacion de la precipitacién. Primeramente se requiere del proceso de la

condensacion y luego otro proceso que cree las gotas de agua que deben precipitar.
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Equipo

Los eventos de lluvia se miden y/o se registran en puntos denominados
estaciones pluviométricas. En Venezuela, la precipitacion es medida oficialmente por
la Direccion de Hidrologia del Ministerio del Ambiente y Recursos Naturales
Renovables (MARNR), mediante pluvidmetros altamente estandarizados.

16
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CAPITULO 11l

MARCO METODOLOGICO

Tipo de Investigacion

Esta investigacion es de tipo descriptivo. Los estudios descriptivos buscan
especificar las propiedades, las caracteristicas y los perfiles importantes de grupos,
comunidades o cualquier otro fenébmeno que se someta a analisis, Hernandez y otros
(2004).

La investigacion es descriptiva porque pretende describir la intensidad,
duracion y frecuencia de la lluvia en la cuenca del Rio Chirgua, Municipio Bejuma,
Estado Carabobo basado en modelos matematicos ajustados mediante técnicas de
inteligencia artificial, tales como redes neuronales artificiales (RNA). Las mediciones

incluyen el lapso 2008 -2011.

Disefio de investigacion

El trabajo es no experimental, partiendo de que la obtencién de informacién se
realiza a través de mediciones directas de la lluvia en la Cuenca del Rio Chirgua, las
cuales serdn usadas para comparar los valores observados con los predichos a
mediante el modelo sigmoidal ajustado mediante técnicas de RNA. Seguin Hernandez
y otros (2004), “la investigacion no experimental es aquella que se realiza sin
manipular deliberadamente variables. Lo que se hace en la investigacion no
experimental es observar fendmenos tal y como se dan en su contexto natural para

después analizarlos . (Hernandez y otros 2004, p.189).
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Dentro de este marco la investigacion se realizé bajo la modalidad de proyecto
factible, pues bien se define de la siguiente forma:

“El proyecto factible consiste en la investigacion, elaboracion y desarrollo de
una propuesta, de un modelo operativo viable, para solucionar problemas,
requerimientos o necesidades de organizaciones o grupo sociales; puede referirse a la
formulacién de politicas, programas, tecnologias, métodos o procesos. El proyecto
debe tener apoyo en una investigacion documental, de campo o un disefio que incluya
ambas modalidades” (FEDEUPEL, 2006, p.21).

Esta investigacion busca obtener una base de datos hidroldgicos que permitan
caracterizar y conocer el comportamiento de la cuenca y a su vez sirvan como base
para la toma de decisiones adecuadas sobre actividades que dependan de la misma,
logrando con ello solventar necesidades sociales, asi como también busca encontrar el
modelo matematico que mejor describa el comportamiento de la lluvia en la cuenca

del Rio Chirgua, Municipio Bejuma, Estado Carabobo.

Por ultimo, es necesario sefialar que el enfoque de esta investigacion es de tipo
cuantitativo pues bien busca predecir explicar y controlar los fenémenos existentes en
la cuenca y cualitativo porque pretende comprender e interpretar la realidad existente

en la misma para poder describirla.
Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos
Una vez seleccionado el disefio de investigacion apropiado y la muestra
adecuada de acuerdo con el problema de estudio, la siguiente etapa consiste en la

recoleccion de datos que implican tres actividades vinculadas entre si (Hernandez y
otros, 2004, p.241).
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1. Seleccionar un instrumento de medicién de los disponibles en el estudio del
comportamiento o desarrollar uno (el instrumento de recoleccion de los datos). Este
instrumento debe ser valido y confiable, de lo contrario no podemos basarnos en sus

resultados.

2. Aplicar el instrumento de medicion. Es decir, obtener las observaciones y mediciones

de las variables que son de interés para nuestro estudio.

3. Preparar las mediciones obtenidas para que puedan analizarse correctamente.

Descripcion de la Metodologia

La metodologia de esta investigacion abarca una serie de pasos consecutivos y
I6gicos de acuerda a de cada objetivo especifico, donde la ejecucidn sea en tres etapas
debidamente explicada donde se cumplan con los mismos. La investigacion se llevara

a cabo en las siguientes fases:

Fase I: Recoleccion de Datos

En la primera fase, la recoleccion de datos es realizada mediante la descarga de

la informacion del pluvidgrafo para luego realizar la caracterizacion de la lluvia.

Objetivo 1: Caracterizar la lluvia mediante obtencion de datos de un pluviografo
con almacenamiento electrénico y registros antecedentes. El proceso de lluvia sera
caracterizado mediante la representacion grafica de las mediciones de lluvia. La
lluvia es medida a traves de un pluviografo acoplado a un sistema de almacenamiento

electronico ubicado en la Cuenca del Rio Chirgua.
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Fase I1: Procesamiento de Datos

En la segunda fase se procesan los datos mediante programas estadisticos y
matematicos, los cuales son usados para modelar el proceso lluvia y analizar los

resultados de la aplicacion de las técnicas de modelacion.

Obijetivo 2: Calibrar modelos de pronosticos mediante la técnica de red neuronal
artificial. La estimacion de las precipitaciones sera realizada mediante la modelacion
matematica del proceso, aplicando modelos basados en regresiones no lineales. Los
cuales fueron ajustados mediante técnicas de inteligencia artificial, redes neuronales
artificiales. La modelacion consiste en la calibracion de las ecuaciones y la obtencion
de los parametros o coeficientes de las variables incluidas dentro de las regresiones.
Las variables representaron la magnitud de la lluvia ocurrida dentro de eventos de
tormentas. Los resultados son analizados cualitativa y cuantitativamente, en el primer
caso mediante observacion de graficas de observados versus estimado, residuos
versus predicho y residuos versus orden en la serie. En el segundo caso, mediante
andlisis de los estadisticos siguientes: coeficiente de determinacion, coeficiente de

determinacion ajustado y errores.

Fase I11: Obtencién de Resultados

En la tercera fase, los resultados de la modelacion son juzgados mediante la
comparacion de las técnicas y la evaluacion de los ajustes de los modelos a las

observaciones

Obijetivo 3: Validar el pronostico de la lluvia obtenido aplicando la técnica de red
neuronal artificial empleando datos observado de lluvia. La evaluacion del ajuste
fue realizada mediante la comparacion de los resultados obtenidos en este estudio con

los obtenidos por otros investigadores a nivel mundial.
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CAPITULO IV

LA PROPUESTA

El procesamiento de los datos recolectados permitio graficar, tabular, analizar e
interpretar la informacion en términos absolutos y porcentuales, obtenidos por medio
del pluviografo con almacenamiento eléctrico y registros de antecedentes para la

Cuenca del Rio Chirgua ubicado en el Municipio Bejuma, Estado Carabobo.

Fase I: Recoleccion de Datos

Se recolectaron los datos obtenidos por el Sistema Nacional de Informacion
Hidrol6gica y Meteoroldgica (SINAIHME) para las primeras dos estaciones, y para la
tercera estacion se descargaron los datos del pluvidgrafo generando los Hietogramas

de cada tormenta, arrojando lo siguiente:

1-. Estacién Chirgua

Para la presente estacion se procesaron los datos del Anexo 1, generando las

siguientes figuras:

En la Figura 1 se observo que la precipitacion no fue superior de 50mm en los
meses de Enero, Febrero y Marzo. En el mes de Abril, la precipitacion vario entre 80
mm y 200mm, en Mayo entre 150 mm y 340 mm. Para los meses de Junio, Julio,
Agosto y Septiembre fue entre 220 mm a 330 mm. Para los meses, de Octubre y

Noviembre entre 100 mm y 220 mm, y para el mes de Diciembre entre 10 mm hasta
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120 mm aproximadamente. En el mes de Mayo la precipitacion méxima se aproximo

a 340 mm.

400

350
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Precipiotacion (mm)
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Figura 1.
(2011).

Precipitacion Mensual
Estacion Chirgua. Edo. Carabobo

— Afl0 1942
— Afl0 1943
— Afl0 1944
— 5110 1945
— Aflo 1946
— Afl0 1947
— Aflo 1948
— Afl0 1949
— Aflo 1950
— Aflo 1951
— Al 1952
s Aflo 1953
— Aflo 1954
— Afl0 1958
—ATO1959
— Aflo 1960
m— Aflo 1961
Afio 1962
— Afl0 1963
— Aflo 1964
Afio 1965
e Afi0:1966,
Aflo 1967
Afio 1968
Afio 1969
Afio 1970
e Aflo 1971
Aflo 1972
Aflo 1973
- ~Aflo 1974
Aflo 1975
Aflo 1976
Aflo 1977
Aflo 1978
Afio 1979
Afio 1980
Afio 1981
Afio 1982
Afio 1983
Afio 1984
Afio 1985

Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua. Estado Carabobo. Nota: Rivas
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En la Figura 2 se represento la precipitacion en forma de barra, donde la mayor
parte de los meses presentan valores comprendido entre 10 mm y 200 mm, que
representaria los meses de sequia y baja precipitacion. Para los meses de invierno la
precipitacion varia entre 200 mm y 340 mm.

Precipitacion Mensual
Estacion Chirgua. Edo. Carabobo
Anos (1942-1985%5)

Precipitaciéon (imm)
[
=]
=]

- S W e e M S W e e AT W e e M W e T SO W e e T W ]
Lo el B =T = R T B o e e I L T = e B B O T == R e e T s S I ==
o B B B R B B ! B I B I R T i e B e T i s e e

Meses

Figura 2. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua. Estado Carabobo. Nota: Rivas
(2011).

En la Tabla 1, se represento el analisis estadistico de los 492 valores de
precipitacion, con un promedio de precipitacion de 93 mm y una desviacion estandar
de 82.6 mm, obteniendo asi una variacion del 88 % aproximadamente. Y con

precipitaciones maximas de 345.6 mm y minimas de 0 mm.

Tabla 1. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion. Estacién Chirgua. Estado
Carabobo.

Recuento 492
Promedio 93.0341
Desviacion Estandar 82.5974
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Coeficiente de Variacion 88.7818%
Minimo 0.0
Maximo 342.6
Rango 342.6

Nota: Rivas (2011).

En la Tabla 2, se muestra la frecuencia para la Precipitacion de la Estacion de

Chirgua, dividiendo el rango de valores de precipitacion en intervalos del mismo

ancho, contando el nimero de datos en cada intervalo. Las frecuencias muestraron el

numero de datos en cada intervalo, mientras que las frecuencias relativas muestran las

proporciones en cada intervalo.

Tabla 2. Tabla de Frecuencia de Precipitacion. Estacion Chirgua. Estado Carabobo.

Clase Limite Limite Punto Erecuencia Frecuencia
Inferior Superior Medio Relativa

menor o igual 0.0 72 0.1463
1 0.0 31.6667 15.8333 93 0.1890
2 31.6667 63.3333 47.5 48 0.0976
3 63.3333 95.0 79.1667 56 0.1138
4 95.0 126.667 110.833 57 0.1159
5 126.667 158.333 142.5 56 0.1138
6 158.333 190.0 174.167 44 0.0894
7 190.0 221.667 205.833 27 0.0549
8 221.667 253.333 2375 19 0.0386
9 253.333 285.0 269.167 10 0.0203
10 285.0 316.667 300.833 6 0.0122
11 316.667 348.333 332.5 4 0.0081
12 348.333 380.0 364.167 0 0.0000
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mayor de 380.0 0 0.0000

Nota: Rivas (2011).

En la Figura 3, se observo que con una precipitacion comprendida entre 0 mm y
35 mm tenemos una frecuencia de aproximadamente 95. En precipitaciones de 35
mm a 190 mm con frecuencias entre 50 y 58, y para precipitaciones superiores a 200
mm la frecuencia va disminuyendo de 30 con 200 mm hasta 5 con 350 mm

respectivamente
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Figura 3. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Mensual. Estacién Chirgua.
Estado Carabobo. Afio: 1942-1985.Nota: Rivas (2011).

En Figura 4, se observo que con una precipitacion comprendida entre 0 mm vy
35 mm tenemos una frecuencia relativa de aproximadamente 19% siendo el mayor
porcentaje. En precipitaciones de 35 mm a 190 mm con frecuencias entre 9% y 11%,
y para precipitaciones superiores a 200 mm la frecuencia fue disminuyendo de 5%
con 200 mm hasta 1% con 350 mm respectivamente
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Figura 4. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Mensual. Estacion
Chirgua. Estado Carabobo. Afo: 1942-1985. Nota: Rivas (2011).

En la Figura 5, se tiene la Precipitacion Anual de la Estacion Chirgua donde se
observo que para el afio de 1950 se obtuvo la mayor precipitacién con un valor de
aproximadamente de 1650 mm, seguido por el afio 1945 con 1500 mm. Para los afios
1971 y 1980 se tuvieron las menores precipitaciones con 650 mm aproximadamente.
En el rango de estudio de esta estacion desde 1942 hasta 1895 las precipitaciones

anules varian entre 900 mm y 1200 mm.
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Figura 5. Precipitaciéon Anual, Estacion Chirgua, Estado Carabobo. Nota: Rivas
(2011).
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En la Tabla 3, se represento el analisis estadistico de los 41 valores de
precipitacion anual, con un promedio de precipitacion anual de 1118 mm y una
desviacion estdndar de 232 mm, obteniendo asi una variacion del 20 %
aproximadamente. Y con precipitaciones maximas de 1644 mm y minimas de 644

mm.

Tabla 3. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion Anual. Estacion

Chirgua. Estado Carabobo.

Recuento 41
Promedio 1118.27
Desviacion Estandar 232.066
Coeficiente de Variacion 20.7522%
Minimo 644.2
Maximo 1644.9
Rango 1000.7

Nota: Rivas (2011).

En la Tabla 4, se muestra la frecuencia para la Precipitacion Anual de la
Estacion de Chirgua, dividiendo el rango de valores de precipitacion en intervalos del
mismo ancho, contando el nimero de datos en cada intervalo. Las frecuencias
muestran el nimero de datos en cada intervalo, mientras que las frecuencias relativas

muestran las proporciones en cada intervalo.
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Tabla 4. Tabla de Frecuencia de Precipitacion Anual. Estacién Chirgua. Estado

Carabobo.
Clase Limite Limite Punto Erecuencia Frecuencia
Inferior Superior Medio Relativa

menor o igual 500.0 0 0.0000

1 500.0 671.429 585.714 1 0.0244

2 671.429 842.857 757.143 4 0.0976

3 842.857 1014.29 928.571 9 0.2195

4 1014.29 1185.71 1100.0 11 0.2683

5 1185.71 1357.14 1271.43 10 0.2439

6 1357.14 1528.57 1442.86 5 0.1220

7 1528.57 1700.0 1614.29 1 0.0244
mayor de 1700.0 0 0.0000

Nota: Rivas (2011).

En la Figura 6, se observo que con una precipitacion anual comprendida entre
500 mm a 675 mm y de 1525 mm a 1700 mm tenemos una frecuencia de
aproximadamente 1 siendo estas precipitaciones las de menor frecuencia. En
precipitaciones de 675 mm a 850 mm y de 1350 mm a 1525 mm frecuencias que
varian de 4 a 5, para valores de 850 mm a 1025 mm y de 1175 mm a 1350 mm
valores de frecuencia entre 9 y 10. Para las precipitaciones anuales entre 1025 mm y

1175 mm tenemos la mayor frecuencia con un valor de 11.
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Figura 6. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Anual. Estacion Chirgua.
Estado Carabobo. Afio: 1942-1985. Nota: Rivas (2011).

En la Figura 7, se observo que con una precipitacion anual comprendida entre
500 mm a 675 mm y de 1525 mm a 1700 mm tuvo una frecuencia de
aproximadamente 3% siendo estas precipitaciones las de menor frecuencia. En
precipitaciones de 675 mm a 850 mm y de 1350 mm a 1525 mm frecuencias que
varian de 10% a 13%, para valores de 850 mm a 1025 mm y de 1175 mm a 1350 mm
valores de frecuencia entre 22% y 25%. Para las precipitaciones anuales entre 1025

mm y 1175 mm tenemos la mayor frecuencia con un valor de 28%.
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Figura 7. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Anual. Estacion
Chirgua. Estado Carabobo. Afio: 1942-1985. Nota: Rivas (2011).
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2-. Estacion Cabeceras

Para la presente estacion se procesaron los datos del Anexo 2, generando las

siguientes figuras:

En la Figura 8 se observa que la precipitacion no fue superior de 80 mm en los
meses de Enero, Febrero y Marzo. En el mes de Abril, la precipitacion varié entre 30
mm y 250 mm, en Mayo entre 100 mm y 360 mm. Para los meses de Junio, Julio,
Agosto y Septiembre fue entre 100 mm a 370 mm. Para los meses, de Octubre y
Noviembre entre 80 mm y 260 mm, y para el mes de Diciembre entre 10 mm hasta
100 mm aproximadamente. En el mes de Septiembre la precipitacion maxima se

aproximo a 370 mm.
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Figura 8. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-Cabeceras. Estado Carabobo.
Nota: Rivas (2011).

En la Figura 9 se represento la precipitacion en forma de barra, donde la mayor
parte de los meses presentan valores comprendido entre 10 mm y 130 mm, que
representaria los meses de sequia y baja precipitacion. Para los meses de invierno la

precipitacion varia entre 160 mm y 330 mm.
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Precipitacion Mensual
Estacion Chirgua-Cabeceras. Edo. Carabobo
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Figura 9. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo. Nota:
Rivas (2011).

En la Tabla 5, se represento el analisis estadistico de los 360 valores de
precipitacién, con un promedio de precipitacion de 90 mm y una desviacion estandar
de 79.7 mm, obteniendo asi una variacion del 87 % aproximadamente. Y con

precipitaciones maximas de 376 mm y minimas de 0 mm.

Tabla 5. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion. Estacion Chirgua-

Cabecera. Estado Carabobo.

Recuento 360
Promedio 90.8094
Desviacion Estandar 79.7617
Coeficiente de Variacion 87.8341%
Minimo 0.0
Maximo 376.0
Rango 376.0

Nota: Rivas (2011).
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En la Tabla 6, se muestra la frecuencia para la Precipitacion de la Estacion de

Chirgua-Cabecera, dividiendo el rango de valores de precipitacion en intervalos del

mismo ancho, contando el nimero de datos en cada intervalo.

Las frecuencias

muestran el nimero de datos en cada intervalo, mientras que las frecuencias relativas

muestran las proporciones en cada intervalo.

Tabla 6. Tabla de Frecuencia de Precipitacion. Estacion Chirgua-Cabecera. Estado

Carabobo.
Clase Limite Limite Punto Erecuencia Frecuencia
Inferior Superior Medio Relativa

menor o igual 0.0 29 0.0806

1 0.0 40.0 20.0 98 0.2722

2 40.0 80.0 60.0 44 0.1222

3 80.0 120.0 100.0 63 0.1750

4 120.0 160.0 140.0 59 0.1639

5 160.0 200.0 180.0 32 0.0889

6 200.0 240.0 220.0 20 0.0556

7 240.0 280.0 260.0 6 0.0167

8 280.0 320.0 300.0 4 0.0111

9 320.0 360.0 340.0 3 0.0083
10 360.0 400.0 380.0 2 0.0056
11 400.0 440.0 420.0 0 0.0000
12 440.0 480.0 460.0 0 0.0000
mayor de 480.0 0 0.0000

Nota: Rivas (2011).
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En la Figura 10, se observo que con una precipitacion comprendida entre 0 mm
y 40 mm tenemos una frecuencia de aproximadamente 98. En precipitaciones de 40
mm a 80 mm con frecuencia de 45, entre 80 mm a 400 mm las frecuencias van

disminuyendo de 65 a 2.
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Figura 10. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-
Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000. Nota: Rivas (2011).

En la Figura 11, se observo que con una precipitacion comprendida entre 0 mm
y 40 mm tenemos una frecuencia de aproximadamente 27%. En precipitaciones de 40
mm a 80 mm con frecuencia de 12%, entre 80 mm a 400 mm las frecuencias van
disminuyendo de 18% a 0.5%.
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Figura 11. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitaciéon Mensual. Estacion
Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000. Nota: Rivas (2011).

En la Figura 12, se tiene la Precipitacion Anual de la Estacion Chirgua-
Cabecera donde se observo que para los afios 1966, 1985 y 1989 se obtuvo la mayor
precipitacion con un valor de aproximadamente de 1585 mm, seguido por el afio 1983
con 1495 mm. Para el afio de 1994 se tuvo la menor precipitacion con 420 mm
aproximadamente. En el rango de estudio de esta estacion desde 1966 hasta 2000 las
precipitaciones anules varian entre 800 mm y 1000 mm.
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Figura 12. Precipitacion Anual, Estacion Chirgua-Cabecera, Estado Carabobo. Nota:
Rivas (2011).
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En la Tabla 7, se represento el analisis estadistico de los 30 valores de

precipitacion, con un promedio de precipitacion de 1089 mm y una desviacion

estandar de 256.9 mm, obteniendo asi una variacion del 23 % aproximadamente. Y

con precipitaciones maximas de 1584 mm y minimas de 421 mm.

Tabla 7. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion. Estacion Chirgua-

Cabecera. Estado Carabobo.

Recuento 30
Promedio 1089.71
Desviacion Estandar 256.968
Coeficiente de Variacion 23.5812%
Minimo 421.9
Méaximo 1584.0
Rango 1162.1

Nota: Rivas (2011).

En la Tabla 8, se muestra la frecuencia para la Precipitacion Anual de la

Estacion de Chirgua-Cabecera, dividiendo el rango de valores de precipitacion en

intervalos del mismo ancho, contando el nimero de datos en cada intervalo. Las

frecuencias muestran el nimero de datos en cada intervalo, mientras que las

frecuencias relativas muestran las proporciones en cada intervalo.
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Tabla 8. Tabla de Frecuencia de Precipitacion Anual

Estado Carabobo.

. Estacion Chirgua-Cabecera.

Clase Limite Limite Punto Erecuencia Frecuencia
Inferior Superior Medio Relativa

menor o igual 0.0 0 0.0000

1 0.0 257.143 128.571 0 0.0000
2 257.143 514.286 385.714 1 0.0333
3 514.286 771.429 642.857 0 0.0000
4 771.429 1028.57 900.0 12 0.4000
5 1028.57 1285.71 1157.14 11 0.3667
6 1285.71 1542.86 1414.29 4 0.1333
7 1542.86 1800.0 1671.43 2 0.0667
mayor de 1800.0 0 0.0000

Nota: Rivas (2011).

En la Figura 13, se observo que con una precipitacion comprendida entre 250

mm y 500 mm tenemos la menor frecuencia de aproximadamente 1. En

precipitaciones de 780 mm a 1150 mm con la mayor frecuencia de 12, y entre 1150

mm a 1800 mm las frecuencias van disminuyendo de 11 a 2.
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Figura 13. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Anual. Estacion Chirgua-
Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000. Nota: Rivas (2011).

En la Figura 14, se observo que con una precipitacion comprendida entre 250
mm y 500 mm tenemos la menor frecuencia de aproximadamente 4%. En
precipitaciones de 780 mm a 1150 mm con la mayor frecuencia de 40%, y entre 1150

mm a 1800 mm las frecuencias van disminuyendo de 38% a 8%.
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Figura 14. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitacion Anual. Estacion
Chirgua-Cabecera. Estado Carabobo. Afio: 1966-2000. Nota: Rivas (2011).
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3-. Estaciéon La Paredefia

Para la presente estacion se acumularon los datos de las precipitaciones del

Anexo 3, generando las siguientes tablas:

En la Tabla 9, se observa que la mayor precipitacion fue de 16,8 mm y la menor

de 1,2 mm, asi como también se observa que respecto a la duracién de la tormenta la

mayor de 30 min fue 13,8 mm y la menor de 1,2 mm. Para duracion de 60 min la

mayor fue de 10 mm y la menor de 1,8 mm. Para tormentas de 120 min de duracién

la mayor precipitacion fue 16,8 mm y la menor de 1,4 mm.

Tabla 9. Tormentas de la Estacion La Paredefia. Afio 2009.

Mes | Fecha | PEI" | scumulada (mm)
21/05/2009 30 3,6

Mayo
22/05/2009 30 7,6
02/06/2009 30 2,8
06/06/2009 30 1,8
07/06/2009 60 7,6

Junio 13/06/2009 120 13,6
13/06/2009 120 3,4
16/06/2009 30 3
25/06/2009 30 13,8
25/06/2009 120 6,8
01/07/2009 120 11,4
02/07/2009 30 2
02/07/2009 30 1,4
02/07/2009 120 3

Julio 02/07/2009 120 1,4
02/07/2009 120 1,4
03/07/2009 60 10
04/07/2009 60 8,4
05/07/2009 30 1,6
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09/07/2009 60 2
13/07/2009 60 9,4
16/07/2009 120 8,8
17/07/2009 120 18
10/07/2009 60 2.8
20/07/2009 60 5,2
21/07/2009 120 3
21/07/2009 120 38
21/07/2009 120 4.4
21/07/2009 120 2.2
21/07/2009 120 18
23/07/2009 30 3,6
24/07/2009 120 16,8
24/07/2009 120 8
27/07/2009 60 6,2
31/07/2009 60 2
02/08/2009 120 106
03/08/2009 30 18
05/08/2009 60 18
06/08/2009 120 18
08/08/2009 120 3.4
AGOSIO 210812009 120 5,2
08/08/2009 30 12
09/08/2009 30 12
09/08/2009 120 4
09/08/2009 120 26
02/09/2009 120 158
02/09/2009 120 3.4
02/09/2009 120 16
Septiembre | 05/09/2009 60 2.2
15/09/2009 120 38
15/09/2009 120 3
16/09/2009 120 2.4
02/10/2009 30 18
Octubre | 08/10/2009 120 42
08/10/2009 120 3.2
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08/10/2009 120 2,2
10/10/2009 120 16,6
16/10/2009 30 3,4
16/10/2009 60 4,8
16/10/2009 30 2,8
16/10/2009 30 1,4
23/10/2009 30 3,2

Nota: Rivas (2011).

En la Tabla 10, se observa que la mayor precipitacion fue de 12,6 mm vy la

menor de 1,2 mm, asi como también se observa que respecto a la duracion de la

tormenta la mayor de 30 min fue 8,6 mm y la menor de 1,2 mm. Para duracion de 60

min la mayor fue de 8 mm y la menor de 1,4 mm. Para tormentas de 120 min de

duracién la mayor precipitacién fue 12,6 mmy la menor de 2,2 mm.

Tabla 10. Tormentas de la Estacion La Paredefia. Afio 2010.

Mes Fecha Du rqcién Precipitacion
(min) (mm)

09/03/2011 120 9,6
11/03/2011 120 8

Marzo | 20/03/2011 60 3,2
22/03/2011 30 2,4
29/03/2011 30 2,2
04/04/2011 60 1.8
15/04/2011 60 6
27/04/2011 120 9,4

Abril 28/04/2011 60 2,6
29/04/2011 60 2,2
29/04/2011 30 1,2
30/04/2011 30 5
01/05/2011 30 1,6

Mayo 05/05/2011 30 8,6
12/05/2011 30 2,8
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13/05/2011 30 2.4
23/05/2011 120 10,6
28/05/2011 120 8,8
29/05/2011 30 4
07/06/2011 30 2
07/06/2011 30 18
13/06/2011 30 2.8
18/06/2011 30 2.8
18/06/2011 30 2.2
18/06/2011 30 2,6

| 21/06/2011 60 4
unio 1= 10672011 60 5
21/06/2011 120 8,4
22/06/2011 30 22
22/06/2011 30 3.4
25/06/2011 60 8
26/06/2011 120 9,8
29/06/2011 120 12,6
02/07/2011 30 2.2

o | 1510772011 30 18
16/07/2011 30 1,6
17/07/2011 30 14
Agosto | Q082011 30 16
03/08/2011 30 22
Septiembre | 10/09/2011 30 1,6
03/10/2011 30 16
04/10/2011 120 10,2
04/10/2011 120 2.8
05/10/2011 120 4
06/10/2011 60 14
Octubre | 10/10/2011 120 9,6
11/10/2011 120 7.8
14/10/2011 120 3
16/10/2011 60 5
18/10/2011 120 2.2
22/10/2011 60 22

Nota: Rivas (2011).
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En la Tabla 11, se observa que la mayor precipitacion fue de 17,4 mm vy la
menor de 1,2 mm, asi como también se observa que respecto a la duracion de la
tormenta la mayor de 30 min fue 10,6 mm y la menor de 1,2 mm. Para duracion de 60
min la mayor fue de 10,8 mm y la menor de 1,2 mm. Para tormentas de 120 min de

duracién la mayor precipitacion fue 17,4 mmy la menor de 1,4 mm.

Tabla 11. Tormentas de la Estacion La Paredefia. Afio 2011.

Mes Fecha Dlérrnai(r:]i)c')n Prec(irpr)]ir;a)cién
11/06/2011 30 3
13/06/2011 30 10,6
14/06/2011 30 4,8
15/06/2011 120 4,8
15/06/2011 60 3
15/06/2011 30 2,2
16/06/2011 60 3,8

. 16/06/2011 30 2

unio 0612011 30 18
20/06/2011 30 9,4
20/06/2011 120 4,6
23/06/2011 120 5,2
23/06/2011 30 2
24/06/2011 60 4
29/06/2011 30 3,8
29/06/2011 30 1,4
01/07/2011 30 1,8
01/07/2011 30 1,4
02/07/2011 60 3,2
02/07/2011 60 1,4

Julio 04/07/2011 30 1,2
04/07/2011 120 5,6
06/07/2011 120 17,4
06/07/2011 120 3,4
07/07/2011 30 1,4
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09/07/2011 30 2.8
12/07/2011 30 3.6
13/07/2011 60 6,4
13/07/2011 30 6,2
14/07/2011 60 5,2
15/07/2011 30 2
16/07/2011 60 78
17/07/2011 60 108
18/07/2011 60 42
18/07/2011 60 3.2
20/07/2011 120 5
20/07/2011 60 24
08/08/2011 120 34
08/08/2011 120 46
08/08/2011 120 4

Agosto
09/08/2011 120 3
15/08/2011 120 3.2
23/08/2011 120 3
. 10/09/2011 120 16
Septiembre [~ 09/2011 120 14
10/10/2011 120 2
13/10/2011 120 24
Octubre | 15/10/2011 120 24
16/10/2011 120 2
16/10/2011 120 2
28/11/2011 120 114
28/11/2011 30 14
28/11/2011 120 5
20/11/2011 120 3.4
Noviembre | 29/11/2011 30 14
20/11/2011 60 2
20/11/2011 120 2.2
20/11/2011 120 3.8
20/11/2011 30 14
iciomre | 06/12/2011 60 12
06/12/2011 120 34
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07/12/2011 120 1,8
07/12/2011 60 1,2

Nota: Rivas (2011).

Basados en las tormentas tabuladas en las Tablas 8, 9 y 10, se procedio a

realizar la acumulacion mensual de las tormentas y generar las siguientes figuras:

En la Figura 15 se observa que la precipitacion en los meses de Enero y Febrero
se mantuvo en 0 mm, en Marzo no fue superior de 25 mm, en Abril la precipitacion
vario entre 5 mm y 220 mm, en Mayo entre 10 mm y 245 mm, Junio vario entre 50
mm y 155 mm, Julio entre 5 mm a 130 mm. Para los meses de Agosto, Septiembre,
Octubre y Noviembre fue entre 5 mm a 50 mm y el mes de Diciembre entre 0 mm
hasta 5 mm aproximadamente. En el mes de Mayo la precipitacion méaxima se

aproximo a 250 mm.

Precipitacion Mensual
Estacion Chirgua-La Paredeia. Edo. Carabobo

——2009
AN\
100 \ —2010

50 _______f \ N 2011
0 - J/T — \| y

ENE FEB MARABRMAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC

Precipitacion (mm)
—_
N
<

Meses

Figura 15. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-La Paredefia. Estado Carabobo.
Nota: Rivas (2011).
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En la Figura 16 se represento la precipitacion en forma de barra, donde la
mayor parte de los meses presentan valores comprendido entre 0 mm y 50 mm, que
representaria los meses de sequia y baja precipitacion. Para los meses de invierno la
precipitacion varia entre 125 mm y 250 mm. En este periodo de afios se tuvo muchos
meses sin lluvia como se observa entre los meses 1 al 4, 11 al 14, y del 23 al 26.

Precipitacion Mensual
Estacion: Chirgua-La Paredeiia .Edo. Carabobo
Ailos (2009-2011)

Precipitacion (mm)
—_
<
<
1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35
Meses

Figura 16. Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-La Paredefia. Estado Carabobo.
Nota: Rivas (2011).

En la Tabla 12, se represento el andlisis estadistico de los 36 valores de
precipitacion, con un promedio de precipitacion de 36 mm y una desviacion estandar
de 60.8 mm, obteniendo asi una variacion del 165 % aproximadamente. Y con

precipitaciones maximas de 243 mm y minimas de 0 mm.

Tabla 12. Tabla de Resumen Estadistico de la Precipitacion. Estacion Chirgua-La

Paredefia. Estado Carabobo.

Recuento 36
Promedio 36.8417
Desviacion Estandar 60.842
Coeficiente de Variacion 165.144%
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Minimo 0.0
Maximo 243.2
Rango 243.2

Nota: Rivas (2011).

En la Tabla 13, se muestra la frecuencia para la Precipitacion de la Estacion de

Chirgua-La Paredefia, dividiendo el rango de valores de precipitacion en intervalos

del mismo ancho, contando el niimero de datos en cada intervalo. Las frecuencias

muestran el nimero de datos en cada intervalo, mientras que las frecuencias relativas

muestran las proporciones en cada intervalo.

Tabla 13. Tabla de Frecuencia de Precipitacion. Estacion Chirgua-Cabecera. Estado

Carabobo.
Clase Limite Limite Punto Erecuencia Frecuencia
Inferior Superior Medio Relativa

menor o igual 0.0 12 0.3333

1 0.0 23.3333 11.6667 9 0.2500

2 23.3333 46.6667 35.0 7 0.1944

3 46.6667 70.0 58.3333 3 0.0833

4 70.0 93.3333 81.6667 0 0.0000

5 93.3333 116.667 105.0 1 0.0278

6 116.667 140.0 128.333 1 0.0278

7 140.0 163.333 151.667 1 0.0278

8 163.333 186.667 175.0 0 0.0000

9 186.667 210.0 198.333 0 0.0000
10 210.0 233.333 221.667 1 0.0278
11 233.333 256.667 245.0 1 0.0278
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12 256.667 280.0 268.333 0 0.0000
mayor de 280.0 0 0.0000

Nota: Rivas (2011).

En la Figura 17, se observo que con una precipitacion comprendida entre 0 mm
y 25 mm tenemos la mayor frecuencia de aproximadamente 9. En precipitaciones de
25 mm a 50 mm con frecuencia de 7, entre 50 mm a 70 mm las frecuencia es de 3.
Para precipitaciones entre 95 mm a 160 mm y de 210 mm a 260 mm las frecuencias

son de 1.

10 T T T T T

Frecuencia

(o]
T T T T LI B T T
v b e Ly |

0 — | | | 1 | 1
0 50 100 150 200 250 300
Precipitacién (mm)

Figura 17. Histograma de Frecuencia para Precipitacion Mensual. Estacion Chirgua-
La Paredefia. Estado Carabobo. Afio: 2009-2011. Nota: Rivas (2011).

En la Figura 18, se observo gque con una precipitacion comprendida entre 0 mm
y 25 mm tenemos la mayor frecuencia de aproximadamente 25%. En precipitaciones
de 25 mm a 50 mm con frecuencia de 19%, entre 50 mm a 70 mm las frecuencia es
de 8%. Para precipitaciones entre 95 mm a 160 mm y de 210 mm a 260 mm las

frecuencias son de 3%.
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Figura 18. Histograma de Frecuencia Relativa para Precipitaciéon Mensual. Estacion
Chirgua-La Paredefia. Estado Carabobo. Afio: 2009-2011. Nota: Rivas (2011).

Fase I1: Procesamiento de Datos

Para llevar a cabo la segunda etapa, se realizo la calibracion de los diferentes
modelos de prondstico, empleando el software MatLab, que posee la herramienta de
Redes Neuronales Artificiales que a su vez posee la aplicacion de Series de Tiempo,
donde se encuentran los modelos a emplear, los cuales son, el Modelo Auto
regresivo No Lineal con observaciones Externas y el Modelo Auto regresivo No
lineal.

En primer lugar se trabajé con el Modelo Auto regresivo No lineal con
observaciones Externas para la estaciones Chirgua y Cabeceras en forma conjunta,
con matrices de 1 y 12 vectores, y en segundo lugar se trabajo con el Modelo Auto
regresivo No lineal para las estaciones Chirgua y Cabeceras por separado con
matrices de 1 y 12 vectores.
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Modelo Auto regresivo No Lineal con Observaciones Externas
Estaciones Chirgua-Cabeceras en conjunto
Matriz de 1 Vector

En la Figura 19 se observo que en funcion de las Iteraciones el Error Medio
Cuadratico para las etapas de validacién, de prueba y de entrenamiento, inicio con un
valor de aproximadamente 100000; siendo este un error considerable ya que a medida
que este valor disminuye la diferencia entre los valores observados y los

pronosticados es menor, lo que proporciona un mejor ajuste.

A partir de 4 iteraciones se obtuvo un error de 9678,2464 este punto fue
considerado como el mejor rendimiento de la validacion para este modelo, en dicho
valor las etapas de prueba y validacién se mantuvieron constantes y el entrenamiento

disminuyo hasta un valor insignificante de 10 con 10 iteraciones.

Mejor Rendimiento de Validacion es 9678.2464 con 10 Iteraciones

Entrenamiento

Validacion
Prueba

Error Medio Cuadratico (EMD)
I

| | | | | |
5 7 8 9 10

5
10 Iteraciones

Figura 19. Error Medio Cuadratico en funcion de las Iteraciones. Estacion Chirgua-
Cabeceras (Vector 1 Mes). Nota: Rivas (2011).
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En la Figura 20 se presentan los errores en las etapas de entrenamiento,
validacion y prueba; donde se observaron que; en la etapa de entrenamiento tomo 168
valores donde el error vario entre -90,45 a 104,4. En la validacion tomo 36 valores
que variaron entre -117 hasta 212,6; y en la etapa de prueba tomo 36 valores que
variaron de -112,1 hasta 234,3.

Con respecto a la frecuencia, la etapa de entrenamiento vario de 1 a 47, la

validacion vario entre 1 hasta 10 y la etapa de prueba no supero una frecuencia de 10.

Histograma de Error
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Figura 20. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Chirgua-Cabeceras.
(Vector 1 Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 21 se muestra en su parte inferior el error (valores pronosticados-
observados) en funcion del tiempo, donde los valores de la etapa de entrenamiento
presentan un error poco significativo, lo que se puede observar por su aproximacion a
la linea de error cero; correspondiendo a un ajuste satisfactorio de los valores; con
respecto a las etapas de prueba y validacién, los valores empleados en la etapa de

validacién variaron de 50 a 200, y en la etapa de prueba variaron de 50 a 150.
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En la figura también se muestra cada una de las precipitaciones observadas y
pronosticadas empleadas para las etapas de entrenamiento, validacion y prueba, en

funcién del tiempo en meses, asi como también los errores y las respuestas.

Respuesta de los Elementos Observados para la Serie de Tiempo
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Figura 21. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo. Estacion
Chirgua-Cabeceras. (Vector 1 Mes). Nota: Rivas (2011).

La Figura 22, presenta el andlisis del error de Autocorrelacién en funcion del
retraso, donde tiene una correlacion positiva para retrasosde 1 a 3, 5, 7, 10 a 14 y 20,
de igual forma para los retrasos negativo. En cuanto a la correlacion negativa se
tienen retrasos de 4, 6, 8 y de 15 a 19, igualmente para los retrasos negativos. La
mayor correlacion positiva estan en el retraso 12, y la mayor negativa en 19, esto se
cumple de igual forma en los retrasos negativos. Basados en las correlaciones que
estan dentro de los limites de confianza se tuvo una intensidad de correlacion

positiva.
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Figura 22. Error de Autocorrelacion. Estacién Chirgua-Cabeceras. (Vector 1 Mes).
Nota: Rivas (2011).

En la grafica 23 se observo que en funcion de las Iteraciones el Error Medio
Cuadratico para las etapas de validacion, de prueba y de entrenamiento, iniciaron con
un valor superior a 10000 siendo este un error considerable ya que a medida que este
valor disminuye la diferencia entre los valores observados y los pronosticados fue

menor, lo que proporciona un mejor ajuste.

A partir de 5 iteraciones se obtuvo un error de 6334,1917 este punto fue
considerado como el mejor rendimiento de la validacion para este modelo, en dicho
valor las etapas de prueba y validacidén se mantuvieron constantes y el entrenamiento

disminuyo hasta un valor insignificante de 10 con 7 iteraciones.
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Matriz de 12 Vectores

En la grafica 23 se observo que en funcion de las Iteraciones el Error Medio
Cuadratico para las etapas de validacion, de prueba y de entrenamiento, iniciaron con
un valor superior a 10000 siendo este un error considerable ya que a medida que este
valor disminuye la diferencia entre los valores observados y los pronosticados fue

menor, lo que proporciona un mejor ajuste.

A partir de 5 iteraciones se obtuvo un error de 6334,1917 este punto fue
considerado como el mejor rendimiento de la validacion para este modelo, en dicho
valor las etapas de prueba y validacién se mantuvieron constantes y el entrenamiento

disminuyo hasta un valor insignificante de 10 con 7 iteraciones.

Mejor Rendimiento de Validacion es 6334.1917 con 7 Iteraciones

h*=

Entrenamiento

Validacion
Prueba

Error Medio Cuadratico (EMD)
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0 1 2 3

4
7 lteraciones

Figura 23. Error Medio Cuadratico en funcion de las Iteraciones. Estacion Chirgua-
Cabeceras (Vector 12 Mes). Nota: Rivas (2011).
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En la Figura 24 presenta los errores en las etapas de entrenamiento, validacién y
prueba; donde se observa que; en la etapa de entrenamiento tomo 168 valores donde
el error fue de 9,333. En la validacion tomo 36 valores que variaban entre -207,5
hasta 161,1, y en la etapa de prueba tomo 36 valores que tuvieron variaciones de -
229,1 hasta 182,2.

Con respecto a la frecuencia la etapa de entrenamiento fue de 120, la validacién

no supero una frecuencia de 5 y la etapa de prueba vario de 1 a 10.

Histograma de Error
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Figura 24. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Chirgua-Cabeceras.
(Vector 12 Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 25 muestra en su parte inferior el error (valores pronosticados-
observados) en funcion del tiempo, donde los valores de la etapa de entrenamiento
presentan un error poco significativo, lo que se puede observar por su aproximacion a
la linea de error cero; correspondiendo a un ajuste satisfactorio de los valores; con
respecto a las etapas de prueba y validacién, los valores empleados en la etapa de

validacién variaron entre 10 a 30 y los de prueba no superan un error de 20.
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La figura también muestra cada una de las precipitaciones observadas y
pronosticadas empleadas para las etapas de entrenamiento, validacion y prueba, en

funcién del tiempo en meses, asi como también los errores y las respuestas.

Respuesta de los Elementos Observados para la Serie de Tiempo
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Figura 25. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo. Estacion
Chirgua-Cabeceras. (Vector 12 Mes).

La Figura 26, presenta el andlisis del error de Autocorrelacion en funcion del
retraso, donde tiene una correlacion positiva para retrasos de 3, 4 y 7, de igual forma
para los retrasos negativo. En cuanto a la correlacion negativa se tienen retrasos de 2
y 5, igualmente para los retrasos negativos. La mayor correlacién positiva estan en el
retraso 7, y la mayor negativa en 5, esto se cumple de igual forma en los retrasos
negativos. Basados en las correlaciones que estan dentro de los limites de confianza

se tiene una intensidad de correlacion positiva.
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Figura 26. Error de Autocorrelacion. Estacion Chirgua-Cabeceras. (Vector 12 Mes).
Nota: Rivas (2011).

Modelo Auto regresivo No Lineal
Estaciones Cabeceras
Matriz de 1 Vector

En la grafica 27 se observo que en funcion de las Iteraciones el Error Medio
Cuadratico para las etapas de validacion, de prueba y de entrenamiento, iniciaron con
un valor superior a 90000 siendo este un error considerable ya que a medida que este
valor disminuye la diferencia entre los valores observados y los pronosticados fue

menor, lo que proporciona un mejor ajuste.

A partir de 5 iteraciones se obtuvo un error de 4302,857 este punto fue
considerado como el mejor rendimiento de la validacién para este modelo, a partir
dicho valor las etapas de prueba y validacion se mantuvieron constantes hasta 9000 y

el entrenamiento disminuyo hasta un valor de 2000 con 11 iteraciones.
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Mejor Rendimiento de Validacion es 4302.857 con 11 Iteraciones
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Figura 27. Cuadrado Medio del Error en funcion de las Iteraciones. Estacion
Cabeceras. (Vector 1 Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 28 presenta los errores en las etapas de entrenamiento, validacion y
prueba; donde se observaron que; en la etapa de entrenamiento tomo 244 valores
donde el error vario mayormente entre -113,3 hasta 202. En la validacion tomo 52
valores que variaban entre -172,4 hasta 202 y en la etapa de prueba tomo 52 valores

que tuvieron variaciones de -133 hasta 202.

Con respecto a la frecuencia la etapa de entrenamiento vario de 5 a 50, la

validacién vario entre 1 hasta 10 y la etapa de prueba no supero una frecuencia de 10.
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Histograma de Error
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Figura 28. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Cabeceras. (Vector 1
Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 29 muestra en su parte inferior el error (valores pronosticados-
observados) en funcion del tiempo, donde los valores de la etapa de entrenamiento
presentan un error que no supera un valor de 50; con respecto a las etapas de prueba y
validacion, los valores empleados en la etapa de validacion varian entre 100 a 200 y
los de prueba varian entre 50 hasta 100.

La figura también muestra cada una de las precipitaciones observadas y

pronosticadas empleadas para las etapas de entrenamiento, validacion y prueba, en

funcién del tiempo en meses, asi como también los errores y las respuestas.
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Respuesta de los Elementos Observados para la Serie de Tiempo
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Figura 29. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo. Estacion
Cabeceras. (Vector 1 Mes). Nota: Rivas (2011).

La figura 30, presenta el analisis del error de Autocorrelacion en funcion del
retraso, donde tiene una correlacion positiva para retrasos de 2 a 4, 6, 8,9, 11 a 13, 16
y 20, de igual forma para los retrasos negativo. En cuanto a la correlacion negativa
tiene retrasos de 1, 5, 7, 10, 11, 14, 15, 17 hasta 19, igualmente para los retrasos
negativos. Las mayores correlaciones positivas estan en los retrasos 3, y la mayor
negativa en 17, esto se cumple de igual forma en los retrasos negativos. Basados en
las correlaciones que estan dentro de los limites de confianza se tiene una intensidad

de correlacion negativa.
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Figura 30. Error de Autocorrelacion. Estacion Cabeceras. (Vector 1 Mes). Nota:
Rivas (2011).

Matriz de 12 Vectores

En la grafica 31 se observo que en funcion de las Iteraciones el Error Medio
Cuadratico para las etapas de validacion, de prueba y de entrenamiento, iniciaron con
un valor superior a 50000 siendo este un error considerable ya que a medida que este
valor disminuye la diferencia entre los valores observados y los pronosticados es

menor, lo que proporciona un mejor ajuste.

A partir de 5 iteraciones se obtuvo un error de 3950,2773 este punto fue
considerado como el mejor rendimiento de la validacion para este modelo, en dicho
valor las etapas de prueba y validacidén se mantuvieron constantes y el entrenamiento

disminuyo hasta un valor de 10% con 15 iteraciones.
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Mejor Rendimiento de Validacion es 3950.2773 con 15 Iteraciones
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Figura 31. Cuadrado Medio del Error en funcion de las lIteraciones. Estacion
Cabeceras. (Vector 12 Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 32 se presentan los errores en las etapas de entrenamiento,
validacion y prueba; donde se observaron que; en la etapa de entrenamiento tomo 244
valores donde el error vario entre -93,53 a 105,6. En la validacion tomo 52 valores
que variaron entre -93,53 hasta 180,2; y en la etapa de prueba tomo 52 valores que
variaron de -193,1 hasta 180,2.

Con respecto a la frecuencia la etapa de entrenamiento vario de 2 hasta 135, la

validacién vario entre 1 hasta 10 y la etapa de prueba no supero una frecuencia de 10.
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Histograma de Error
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Figura 32. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Cabeceras. (Vector 12
Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 33 muestra en su parte inferior el error (valores pronosticados-
observados) en funcién del tiempo, donde los valores de la etapa de entrenamiento
presentan un error poco significativo, lo que se puede observar por su aproximacion a
la linea de error cero; correspondiendo a un ajuste satisfactorio de los valores; con
respecto a las etapas de prueba y validacién, los valores empleados en la etapa de
validacion no superan un error de 10 y los valores de la etapa de prueba variaban de
10 a 20.

La figura también muestra cada una de las precipitaciones observadas y
pronosticadas empleadas para las etapas de entrenamiento, validacion y prueba, en

funcién del tiempo en meses, asi como también los errores y las respuestas.
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Respuesta de los Elementos Observados para la Serie de Tiempo
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Figura 33. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo. Estacion
Cabeceras. (Vector 12 Mes). Nota: Rivas (2011).

La figura 34, presenta el analisis del error de Autocorrelacion en funcion del
retraso, donde tiene una correlacion positiva para retrasos de 1, 4 a 6, 9, 10, 14, 18 y
19 de igual forma para los retrasos negativo. En cuanto a la correlacién negativa tiene
retrasos de 3, 4, 7, 8, 11 a 13, 15 a 17 y 20, igualmente para los retrasos negativos.
Las mayores correlaciones positivas estdn en los retrasos 1, y la mayor negativa en
16, esto se cumple de igual forma en los retrasos negativos. Basados en las
correlaciones que estan dentro de los limites de confianza se tiene una intensidad de

correlacion negativa.
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Figura 34. Error de Autocorrelacion. Estacién Cabeceras. (Vector 12 Mes). Nota:
Rivas (2011).

Modelo Auto regresivo No Lineal
Estaciones Chirgua
Matriz de 1 Vector

En la grafica 35 se observo que en funcion de las Iteraciones el Error Medio
Cuadratico para las etapas de validacion, de prueba y de entrenamiento, iniciaron con
un valor superior a 50000 siendo este un error considerable ya que a medida que este
valor disminuye la diferencia entre los valores observados y los pronosticados fue

menor, lo que proporciona un mejor ajuste.

A partir de 6 iteraciones se obtuvo un error de 3892,7701 este punto fue
considerado como el mejor rendimiento de la validacion para este modelo, en dicho
valor las etapas de prueba y validacién se mantuvieron constantes y el entrenamiento

disminuyo hasta un valor de 10° con 12 iteraciones.
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Mejor Rendimiento de Validacién es 3892.7701 con 12 Iteraciones
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Figura 35. Cuadrado Medio del Error en funcion de las Iteraciones. Estacion Chirgua.
(Vector 1 Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 36 se presentan los errores en las etapas de entrenamiento,
validacion y prueba; donde se observaron que; en la etapa de entrenamiento tomo 344
valores donde el error vario entre -94,89 a 192,9. En la validacion tomo 74 valores
que variaron entre -94,89 a 192,9; y en la etapa de prueba tomo 74 valores que
variaron de -94,89 a 192,9.

Con respecto a la frecuencia la etapa de entrenamiento vario de 2 hasta 80, la

validacién vario entre 5 hasta 20 y la etapa de prueba no supero una frecuencia de 25.
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Figura 36. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacion Chirgua. (Vector 1 Mes).
Nota: Rivas (2011).

En la Figura 37 muestra en su parte inferior el error (valores pronosticados-
observados) en funcién del tiempo, donde los valores de la etapa de entrenamiento
presentan un error que no supera un valor de 50; con respecto a las etapas de prueba y
validacién, los valores empleados en la etapa de validacién varian entre 50 a 200 y

los de prueba varian entre 50 hasta 200.
La figura también muestra cada una de las precipitaciones observadas y

pronosticadas empleadas para las etapas de entrenamiento, validacion y prueba, en

funcién del tiempo en meses, asi como también los errores y las respuestas.
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Respuesta de los Elementos Observados para la Serie de Tiempo
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Figura 37. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo. Estacion
Chirgua. (Vector 1 Mes). Nota: Rivas (2011).

La figura 38, presenta el analisis del error de Autocorrelacion en funcion del
retraso, donde tiene una correlacion positiva para retrasos de 1, 5, 6, 8, 10, 13, 14, 19
y 20 de igual forma para los retrasos negativo. En cuanto a la correlacion negativa
tiene retrasos de 2 a 4, 7, 9, 12, 13, 15 a 18, igualmente para los retrasos negativos.
Las mayores correlaciones positivas estan en los retrasos 14, y la mayor negativa en
17, esto se cumple de igual forma en los retrasos negativos. Basados en las
correlaciones que estan dentro de los limites de confianza se tiene una intensidad de

correlacion negativa.
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Figura 38. Error de Autocorrelacion. Estacion Chirgua. (Vector 1 Mes). Nota: Rivas
(2011).

Matriz de 12 Vectores

En la grafica 39 se observo que en funcion de las Iteraciones el Error Medio
Cuadratico para las etapas de validacion, de prueba y de entrenamiento, iniciaron con
un valor superior a 100000 siendo este un error considerable ya que a medida que este
valor disminuye la diferencia entre los valores observados y los pronosticados fue

menor, lo que proporciona un mejor ajuste.

A partir de 7 iteraciones se obtuvo un error de 5758,0352 este punto fue
considerado como el mejor rendimiento de la validacion para este modelo, en dicho
valor las etapas de prueba y validacién se mantuvieron constantes y el entrenamiento

disminuyo hasta un valor de 10 con 7 iteraciones.
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. Mejor Rendimiento de Validacion es 5758.0352 con 7 Iteraciones
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Figura 39. Cuadrado Medio del Error en funcion de las Iteraciones. Estacion Chirgua.
(Vector 12 Mes). Nota: Rivas (2011).

En la Figura 40 se presentan los errores en las etapas de entrenamiento,
validacion y prueba; donde se observa que; en la etapa de entrenamiento tomo 344
valores donde el error fue de -8,406. En la validacion tomo 74 valores que variaron
entre -101,3 a 200,5; y en la etapa de prueba tomo 74 valores que variaron de -170,9 a
130,9.

Con respecto a la frecuencia la etapa de entrenamiento fue de 275, la validacion
vario entre 1 hasta 20 y la etapa de prueba no supero una frecuencia de 15.
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Figura 40. Histograma de Error con 20 Neuronas. Estacién Chirgua. (Vector 12 Mes).
Nota: Rivas (2011).

En la Figura 41 muestra en su parte inferior el error (valores pronosticados-
observados) en funcién del tiempo, donde los valores de la etapa de entrenamiento
presentan un error poco significativo, lo que se puede observar por su aproximacion a
la linea de error cero; correspondiendo a un ajuste satisfactorio de los valores; con
respecto a las etapas de prueba y validacién, los valores empleados en la etapa de
validacion no superan un error de 40 y los valores de la etapa de prueba variaban de
20 a 30.

La figura también muestra cada una de las precipitaciones observadas y

pronosticadas empleadas para las etapas de entrenamiento, validacion y prueba, en

funcién del tiempo en meses, asi como también los errores y las respuestas.
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Respuesta de los Elementos Observados para la Serie de Tiempo
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Figura 41. Respuesta de los elementos de salida para la serie de tiempo. Estacion
Chirgua. (Vector 12 Mes). Nota: Rivas (2011).

La Figura 42, presenta el andlisis del error de Autocorrelacién en funcion del
retraso, donde tiene una correlacién positiva para retrasos de 4, 8, 10, 12, 14 a 16 de
igual forma para los retrasos negativo. En cuanto a la correlacion negativa tiene
retrasos de 1, 3,5a 7,9, 11 y 17 igualmente para los retrasos negativos. Las mayores
correlaciones positivas estan en los retrasos 4 y 8, y la mayor negativaen 7 y 17, esto
se cumple de igual forma en los retrasos negativos. Basados en las correlaciones que
estan dentro de los limites de confianza se tiene una intensidad de correlacion

negativa.
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Figura 42. Error de Autocorrelacion. Estacion Chirgua. (Vector 12 Mes). Nota: Rivas
(2011).

Fase I11: Obtencién de Resultados

A continuacién se discuten los resultados obtenidos a partir de las
modelaciones realizadas con las Redes Neuronales Artificiales (RNA) tomando las
precipitaciones de cada una de las estaciones. Donde se presentaron los coeficientes
de correlaciones de los modelos mejor ajustados luego de realizar una serie de
reentrenamientos como se muestran en el Anexo 3, 4, 5, 6, 7 y 8, estos son arrojados
por la técnica de RNA la cual trabaja con la funcidn matematica de transferencia
sigmoidal, estas proporcionaran informacion acerca de que tan satisfactorio fue el
ajuste del prondstico obtenido en cada una de las redes previamente calibradas en

funcion del retraso (d).
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Figura 43. Estacion Chirgua-Cabeceras (Conjunto) para Matriz de 1 Vector (Auto

regresivo No lineal con observaciones Externas). Nota: Rivas (2011).
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Figura 44. Estacion Chirgua-Cabeceras (Conjunto) para Matriz de 12 Vectores (Auto

regresivo No lineal con observaciones Externas). Nota: Rivas (2011).
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Matriz de 12 Vectores (mes) d= 6 meses
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Figura 46. Estacion Chirgua para Matriz de 12 Vector (Auto regresivo No lineal).

Nota: Rivas (2011).
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Figura 47. Estacion Cabeceras para Matriz de 1 Vector (Auto regresivo No lineal).

Nota: Rivas (2011).
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Figura 48. Estacion Cabeceras para Matriz de 12 Vectores (Auto regresivo No lineal).

Nota: Rivas (2011).
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Al generar las redes reentrenadas estas presentan similitud con la red
principal, esto debido a que la aleatoriedad no afecta la manera en que los valores
buscan generar una funcion consistente, es decir, una funcion en donde la
precipitacion pronosticada y la precipitacion observada se ajusten satisfactoriamente.
Este ajuste es representado por el coeficiente de correlacion, como se observa en la
comparacion entre la red principal (Figuras 43, 44, 45, 46, 47 y 48) y los

reentrenamientos de la misma red (Anexo 3, 4,5, 6, 7y 8).

Para la etapa de entrenamiento con un retardo de 12 meses arrojo un
coeficiente de correlacion que vario entre 0.80 a 0.92, para le etapa de la validacion
vario entre 0.62 a 0.73 y para la etapa de prueba una correlacion que vario entre 0.60
a 0.62; por otra parte, los resultados obtenidos para un retardo de 6 generaron un
coeficiente de correlacién entre 0.93 a 1 en la etapa de entrenamiento, de 0.61 a 0.73
para la etapa de validaciéon, y de 0.52 a 0.70 en la etapa de prueba. Estos coeficientes
se obtuvieron de las 2 estaciones bajo modelos diferentes como se muestran en las
Figuras 43, 44, 45, 46, 47 y 48.

Al observar los valores de correlacion obtenidos se puede notar que existe un
ajuste considerable de las redes, coincidiendo con los resultados de correlacion

obtenidos por Silverman y Dracup, en sus estudios para retardos de 0 y 1.

Al observar las Figuras 43, 44 y 45 de las estaciones Chirgua y Cabecera
donde se empleo un retardo de 6 comparandolas con las Figuras 46, 47 y 48 donde se
empleo un retraso de 12, se puede notar que a corto plazo se tiene una correlacion
mayor que a largo plazo, lo que indica que las redes tienen un mejor ajuste a corto
plazo empleando una matriz de 12 vectores. Por otra parte este resultado puede ser
generado por el empleo o utilizacion de valores de precipitacion que se encuentran en
un intervalo de tiempo amplio y antiguo, mayor a 5 afios, por este motivo el

prondstico a corto plazo genera un error mayor, y por consiguiente un menor ajuste.
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CONCLUSIONES

Al caracterizar las lluvias, a través de Hietogramas se observo que las
mayores precipitaciones se presentaron entre los meses de Mayo a Octubre durante

los afios de estudio.

Al realizar la calibracion de los datos de lluvia de las estaciones de la Cuenca
del Rio Chirgua, surgio la necesidad de reentrenar la red para encontrar coeficientes

de correlacion mas elevados.
En cuanto a la etapa de validacion de los modelos de lluvia, se obtuvieron

valores de coeficiente de correlacion satisfactorios ya que a medida que este valor se

aproxima a la unidad, se obtiene un pronostico acertado de las precipitaciones.
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RECOMENDASIONES
Instalar estaciones pluviograficas en otras zonas agricolas para asi establecer
un mejor patron de pronésticos de lluvias, y por ende un mejor aprovechamiento de

las lluvias creando planes de cultivos en funcion de las mismas.

Crear planes estudiantiles de capacitacion, control y observacion de estaciones

pluviograficas para tener un control mas riguroso y responsable de las mismas.

Involucrar a los estudiantes en esta rama de la ingenieria con planes de labor

social para beneficiarlos de forma intelectual y académica.

78


http://www.pdfxviewer.com/
http://www.pdfxviewer.com/

79


http://www.pdfxviewer.com/
http://www.pdfxviewer.com/

80


http://www.pdfxviewer.com/
http://www.pdfxviewer.com/

ANEXOS


http://www.pdfxviewer.com/
http://www.pdfxviewer.com/

Anexo 1. Datos Mensuales de Precipitacién (mm). Estacion Chirgua.

Afio | Ene Feb Mar  Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic | Anual
1942 | 7.9 0 51 1115 2534 2427 2117 1515 229.7 989 1232 253 | 1460.9
1943 | 125 102 34 1508 2295 96 169 1395 180.2 1525 0.9 30 1205.1
1944 | 2.3 1.6 1 46.6 3426 2178 1314 2224 2032 68.2 86.7 9 1332.8
1945 0 0 2 150.2 266 2522 179.7 1351 249.8 1334 1305 19.7 | 1518.6
1946 | 4.7 0 49 1109 2875 1471 1788 2463 1664 171 66 31.8 | 14154
1947 | 35 3.2 0 13.3 83.3 1757 2499 145 186 140.1 3 5.7 1008.7
1948 | 4.1 0.5 6.3 17.3 1333 176.6 2672 2114 1222 1242 79.6 9.7 1152.4
1949 0 98 281 121 1559 1633 1676 133.7 1653 219.2 1052 46.2 | 1206.4
1950 | 185 205 1.3 885 269.2 2413 2518 3041 828 136  204.9 26 1644.9
1951 | 2 43 0 81 1016 248 289 94 125 93 50 43 | 1169.6
1952 | 33 0 0 208 91 199 273 177 149 1191 795 60.3 | 1388.9
1953 | 131 3.2 245 1332 239 141 3028 1326 70.3 85,5 1355 31 1283.8
1954 0 15.8 0 108 86.1 253.6 197 81.3 535 1009 3338 132 1062
1958 0 3.7 0.2 21.3 63 190.2 1614 1927 1276 584 17 16.5 852

1959 | 25 0 0 3 1534 1214 1613 1238 1206 1799 67.1 36.3 969.3
1960 | 2.7 0 76 731 993 80 2011 1865 2445 1733 54 68.3 | 1190.4
1961 | 0.7 0 0 6 4.2 164.7 196.4 2249 1345 1538 87.1 9.5 981.8
1962 | 11.5 0 24 285 2926 1321 1457 207 2023 96.9 23.7 0 1164.3
1963 | 26.4 0 0 1242 3317 136.6 198 42 1223 119 178 0 1354.4
1964 0 0 504 404 48.7 1157 2429 1094 1165 729 52.4 3.1 852.4
1965 | 12 0 0 12 89.9 197 169 250 94.3 89.3 167.8 14.6 | 1095.9
1966 | 19 3.2 0 111 2119 2532 2586 1325 1659 727 79.4 61.7 | 1269.2
1967 0 0 8.3 594 1473 1506 1758 2899 735 138 92.1 17 1151.9
1968 0 6.2 0 1194 1981 795 1282 1565 102.8 37 41.1 13.2 882

1969 | 37.9 0 38.8 539 73 1289 180 1231 823 1478 1174 83.1 | 1066.2
1970 | 5.2 1 0 937 783 853 1238 1887 1584 893 147 874 | 9258
1971 | 4.2 0 0 35.6 76.8 41 1232 86.7 107 117 45.2 75 644.2
1972 | 147 18 12 1224 1566 254 2121 1773 2847 69.9 15.3 35.1 | 11435
1973 0 0 0 103 54 89.3 81.6 1829 1768 149 77.9 0 914.5
1974 0 11.2 0 9.2 1547 100.3 140.7 1705 1086 168.9 355 0 899.6
1975 0 18.2 0 9.9 1133 47,7 1151 3289 157.7 1115 116.3 53 1071.6
1976 0 23.8 0 1984 123.6 140.7 2043 110.2 1609 1844 50 0 1196.3
1977 0 0 0 0 88.8 186.8 449 943 1665 1581 918 5 836.2
1978 0 0 0 605 1832 1493 98.2 86.2 74.7 98.8 24.2 0 775.1
1979 0 0 144 1623 1211 1888 742 266 1707 979 1302 614 | 1047.6
1980 0 0 0 9 1488 912 1343 120.7 74 56.6 37.2 14 685.8
1981 0 33.6 0 1414 162 86.9 2054 2013 2841 1226 584 0 1295.7
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1982 0 0 172 172 2266 1648 952 1726 210 45.7 46.3 135 | 1163.9
1983 | 40.2 0 0 2716 3175 1154 1566 208 66.2 1904 237 59.8 | 14494
1984 | 1.4 0 0 83.2 208 130.3 1429 1529 1121 654 1252 0 834.2

1985 0 0 574 156 1059 1404 1187 1477 1045 103.8 106 2459 | 1286.3

Nota: Rivas (2011).
Anexo 2. Datos Mensuales de Precipitacion (mm). Estacién Cabeceras.

Afio | Ene Feb Mar  Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Anual
1966 | 26 246 1.2 727 106.6 2069 2054 1278 107.6 254 339.8 134.8 | 1584
1967 | 2.4 0 124 452 2012 948 136.7 2137 776 1673 558 23.6 | 1030.7
1968 [ 0 34 16 884 1394 1467 1256 1313 1618 393 332 225 | 907.6
1969 | 86.6 334 0.7 92.3 56.9 126.1 176.2 1541 59.9 2253 138.7 99.2 | 12494
1970 | 155 47 217 1073 808 1441 179.1 1546 1191 912 36.7 85.2 1040
1971 | 84 0 0 819 101.8 1434 206.2 1565 89.9 126 55.2 7.9 977.2
1972 [ 206 6.8 86 1655 1588 628 169 843 1762 77  39.2 205 | 989.3
1973 | 0.3 0 2.5 87.7 52,7 1253 777 1317 1227 764 93.9 9.7 780.6
1974 | 1.8 9.6 6.5 148.7 41 133.3 1508 106.5 1228 62 125 795.5
1975 | 6.7 0.2 15 9.7 186.2 106.2 1322 230 1932 145 62.3 113.1 | 1186.3
1976 | 0.7 111 183 137 136.3 1623 267.7 101.6 109.7 1334 80.2 45 1162.8
1977 1 0 52.4 1.9 553 1258 113 150.7 145 94.6 78.9 3.1 821.7
1978 | 1.6 0 136 1844 1102 1849 1394 169.2 66.8 1685 55.9 26.6 | 1121.1
1979 | 175 0 28.6 1332 1551 851 1149 1475 1364 96.3 88.1 20.7 | 10234
1980 | 4.8 1.9 0.5 50.3 1184 1225 1225 2251 682 1072 519 13.2 886.5
1981 | 36 631 34 2535 1413 1342 211 1567 171 1111  66.2 42.7 | 1357.8
1982 | 2.8 4.4 3.8 1371 1312 1439 1885 180.9 1155 2247 68.3 414 | 12425
1983 | 2.3 0 7.1 2884 2322 1264 187.1 1247 188.6 266.6 28.1 43.7 | 1495.2
1984 [ 94 01 0 342 152 1662 863 1352 183 975 1056 O | 8327
1985 0 0 0 1335 286  156.7 107 345 117 128.7 60.5 226 | 1560.4
1986 0 0 422 252 2132 1682 103.1 1245 2174 1344 328 3.4 1064.4
1987 0 0.2 375 372 215 108.8 106.3 161.8 95.8 73.3 40 7.8 883.7
1988 0 163 1.1 2.3 575 1843 2113 1755 2702 1043 1436 7.4 1173.8
1989 | 3.1 735 0 0.2 1129 1029 1141 1778 187.8 89 53.7 0 1584.6
1990 | 175 0 5.1 109 1255 2116 3451 1215 2016 816 80.6 0.7 1201.7
1991 | 0.7 0.3 191 926 127.7 852 87.5 275 118 90.7 97.3 11.7 | 1005.8
1992 0 284 787 1027 3611 1445 2119 160.1 39.6 58.9 70.5 19.1 | 12755
1993 | 6.2 0 211 1714 1405 3071 1615 2059 675 796 1378 229 | 13215
1994 0 8.8 9.7 1128 46.1 425 0 100.4 0 101.6 0 0 421.9
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Nota: Rivas (2011).

Matriz de 1 Vector (mes) d= 12 meses (Algunos Reentrenamientos)
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Anexo 3. Estacion Chirgua-Cabeceras (Conjunto) para Matriz de 1 Vector (Auto

regresivo No lineal con observaciones Externas). Nota: Rivas (2011).
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Anexo 4. Estacion Chirgua-Cabeceras (Conjunto) para Matriz de 12 Vectores (Auto

regresivo No lineal con observaciones Externas). Nota: Rivas (2011).
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Anexo 5. Estacidén Chirgua para Matriz de 1 Vector (Auto regresivo No lineal). Nota:
Rivas (2011).
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Anexo 6. Estacion Chirgua para Matriz de 12 Vector (Auto regresivo No lineal).

Nota: R

ivas (2011).
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Matriz de 1 Vector (mes) d= 12 meses (Algunos Reentrenamientos)
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Anexo 7. Estacion Cabeceras para Matriz de 1 Vector (Auto regresivo No lineal).
Nota: Rivas (2011).
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Anexo 8. Estacion Cabeceras para Matriz de 12 Vectores (Auto regresivo No lineal).

Nota:

Rivas (2011).
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