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Abstract— The constant demand for energy consumption
suggests that its supply be duly attended to for the economic and
social development of the country. Since fossil fuels generate a large
amount of carbon emissions and are also being depleted; The
change towards renewable energies is essential.

However, the creation and commissioning of clean energy
plants is a crucial challenge because it is difficult to obtain natural
resources for continuous energy generation. Consequently, a
forecast model is an important tool to anticipate energy generation,
consumption and reserve. This document presents a flow
forecasting model for hydroelectric energy production, using the
autoregressive integrated moving average (ARIMA) model. The
data involved was obtained from the Machupicchu Hydroelectric
Power Plant.

Although the energy capacity of the hydroelectric plant is
greatly affected by environmental variability, having a forecast
model and a long-term plan that will greatly benefit the production
of renewable energy to meet the continuous increase in the demand.

Keywords— ARIMA, Machupicchu Hydroelectric Power Plant,
flow of the Vilcanota River.
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Resumen— La constante demanda de consumo de energia,
sugiere que su abastecimiento sea atendido debidamente, para el
desarrollo economico y social del pais. Dado que los combustibles
fosiles generan una gran cantidad de emisiones de carbono y
ademads se estan agotando; el cambio hacia energias renovables es
fundamental.

No obstante, la creacion y puesta en marcha de plantas de
energia limpia es un desafio crucial debido a que es dificil
conseguir recursos naturales para la generacion de energia de
manera continua. En consecuencia, un modelo de prondstico es
una herramienta importante para anticipar la generacion, el
consumo y la reserva de energia. En este documento se presenta un
modelo de prondstico del caudal para la produccion de energia
hidroeléctrica, mediante el modelo de media movil integrada
autorregresiva (ARIMA). Los datos involucrados se obtuvieron de
la central Hidroeléctrica de Machupicchu.

A pesar de que la capacidad de energia de la central
hidroeléctrica se ve sumamente afectada por la variabilidad
ambiental, disponer de un modelo de prondstico y un plan a largo
plazo que beneficiara en gran medida la produccion de energia
renovable para atender el continuo aumento de la demanda.

Palabras clave: ARIMA, Central Hidroeléctrica de
Machupicchu, caudal del rio Vilcanota.

I. INTRODUCCION

El empleo de energias renovables resulta esencial para
disminuir las emisiones de gases de efecto invernadero, con el
proposito de prevenir el cambio climatico. La energia
hidroeléctrica es, en la actualidad, la principal fuente
renovable que contribuye al suministro de electricidad y se
prevé que su contribucion aumente significativamente. No
obstante, la energia hidroeléctrica es una de las fuentes de
energia con mayor probabilidad de verse afectadas por las
condiciones ambientales y la variabilidad climética, ya que la
cantidad de electricidad generada esta intimamente vinculada
con la cantidad de agua [1]-[4]. Para mantener una generacion
de energia sostenible y suficiente, es importante realizar una
gestion eficiente de las centrales hidroeléctricas, asi como
realizar una eficaz planificacion energética a corto y largo
plazo [5][6].

La prediccién de caudal es importante para la generacion
de energia, uno de los métodos mas relevantes y eficientes

para la prediccion del caudal es la metodologia ARIMA. La
investigacion [7] que estudio los caudales de la “Presa Three
Georges” para la planificacion y gestion eficiente de los
recursos hidricos utilizando la metodologia ARIMA. De
manera similar [8], [9], realizaron estudios de prediccion del
caudal.

La Central Hidroeléctrica de Machupicchu es una de las
centrales de generacion hidroeléctrica mas importante del sur
del Perd, esta se encuentra ubicada en la provincia de
Urubamba del departamento del Cusco y utiliza los recursos
hidricos que el rio Vilcanota le proporciona. El rio Vilcanota
nace en la cordillera del Nudo del Vilcanota y discurre a través
de todo el valle Sur de Cusco, para luego discurrir por el Valle
Sagrado de los Incas e internandose hacia la ceja de selva
llegando al distrito de Machupicchu [10]. (Ver fig. 1).

Fig. 1. Rio Vilcanota. C. H. de Machupicchu [10].

En el 2001 su operacién contaba con tres grupos Pelton de
30 MW cada uno; totalizando 90 MW. En el 2015, el COES
aprueba la Puesta en Operacion del Grupo N° 04 de la Il fase
de la Central Hidroeléctrica de Machupicchu, de una potencia
instalada de 102 MW, con lo que la potencia instalada de la
central se habria incrementado hasta 192 MW como podemos

observar en la tabla I.
TABLA |
CARACTERISTICAS OPERATIVAS DE LA C. H. DE MACHUPICCHU [10].

Unidades
Generadoras

Caudal de

Cantidad Potencia Instalada | Caida Neta L
Disefio

3 Turbinas Pelton | 90 MW (3*30MW) 345m

30 ms

1 Francis Vertical 102 MW 345 m

32 m3/s
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La central hidroeléctrica de Machupicchu (ver Fig.2),
abastece de energia eléctrica a los departamentos de Cusco,
Puno y Apurimac; ademas se consolida como un importante
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polo energético que podria crecer en un futuro cercano con la
instalacion de la central hidroeléctrica de Santa Teresa Il. El
mejoramiento de la generacion eléctrica en la central
hidroeléctrica de Machupicchu y la evaluacion del
comportamiento de la cuenca del rio Vilcanota es de suma
importancia, debido a que los caudales naturales aforados son
muy variables, pues histéricamente en época de estiaje, el
caudal es de 30 m3/s, mientras que la central hidroeléctrica

demanda 62 m3/s. (ver Fig. 3).

del rio Vilcanota [10].

R T TR =
Fig. 3. Descarga

La finalidad de esta investigacion es la modelizacion y
prediccion del caudal del rio Vilcanota que llega a la Central
Hidroeléctrica de Machupicchu, mediante analisis cuantitativo
ARIMA de Series Temporales en resolucion mensual, el cual
nos permitird conocer el comportamiento de sus caudales en
un horizonte predictivo de no menor de 2 afios; asi como
sugerir y prever el suministro de caudales provenientes de
otros embalses en la época de estiaje a fin de garantizar la
disponibilidad operativa de la Central Hidroeléctrica de
Machupicchu.

Il. METODOLOGIA

2.1. Especificacion del modelo

Los Modelos ARIMA son modelos paramétricos que
representan la serie de variables aleatorias y se analizan en
funcién de la interrelacion temporal de sus elementos [11].
Box-Jenkins son los autores de la modelizacion ARIMA y
ellos recomiendan al menos 50 datos y asi poder determinar el
modelo ARIMA adecuado [12], [13].

Se dice que un proceso es estocastico no estacionario
cuando al diferenciar el proceso original, el proceso
transformado resultante es estacionario y el nimero de veces

que debe diferenciarse el proceso original para transformarse
en estacionario constituye el grado de orden de homogeneidad.

A un proceso integrado X, se le denomina proceso
autorregresivo de medias maviles integrado, ARIMA (p,d,q),
si tomando diferencias de orden d se obtiene un proceso
estacionario Z,. El modelo ARIMA se expresa de la siguiente
forma [14]:

Ze= 12+ poZe o+ ot PpZep + 6 +ur -
L e (1)

Abreviadamente se tiene:
¢(L)Z, = 6 +6(L)u, siendo Z, = A®X, = (1 — L)X,

Quedando:
G(L)(1— L)X, = 6 + 6(L)y, (2
Donde:
@1 s Ppby, ... 8, : Son los coeficientes
Z. : Eslavariable

Z,_p  Los datos previos a la etapa

Se puede observar que existe una tendencia en la
varianza, esto es, que la dispersion de las observaciones no es
constante a lo largo del tiempo. Cuando se presenta este hecho

la transformacion adecuada puede consistir en tomar
logaritmos neperianos [14]:

P(LIAX: =6 +0(L)u, (3)

P(L)(1 — L) (X} —u) = 0(L)u, 4

Otra fuente de no estacionariedad en muchas de las series
reales del ambito energético lo constituye la estacionalidad.
Para desestacionalizar las series se procede a la diferenciacion
estacional. Los modelos estacionales no estacionarios pero
homogéneos, ARIMA(P,D,Q).

Zt‘ = (D]_Zt_s + q)zzf_zs + e + (Dpzt_Ps + 6 +
U — O s — = — Oqusgs (5)
Zy = A?Xt =(1- LS)DXt (6)

Abreviadamente se tiene:
@, (L)1 —L5)PX, = § + 04(L%)u, @)

2.2. Procedimiento para la elaboracion de un modelo
ARIMA

Para identificar el modelo adecuado se debe cumplir con
las siguientes etapas (ver fig.4).
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Fig. 4. Esquema de analisis de modelos ARIMA [14].

2.3. Tratamiento de la informacion de entrada

La variable de estudio Caudal estd representada por la
serie de caudales tomados en la bocatoma de la Central

Hidroeléctrica de Machupicchu en valores mensuales en m/s.
2.3.1. Tamafio y caracteristica de la muestra

De acuerdo a la informacién obtenida de los caudales
naturalizados desde el afio 2015 al 2023 [10], se tienen un
total de 108 observaciones cuyo comportamiento se muestra a
continuacion (Ver fig.5).

Fig. 5. Serie temporal de caudales del 2015 al 2023

2.3.2. Estadisticos descriptivos del Caudal

Podemos observar el caudal maximo y minimo que se dan
entre los afios del 2015-2023 en la tabla 2.

TABLAII
CAUDAL MAXIMO Y MINIMO.
N Minimo | Maximo Media Desviacion
Caudal | 108 30.25 465.8 115.7731 | 102.84596

La serie caudal, de acuerdo con los registros obtenidos no
presenta una tendencia marcada, pero sin variaciones
estacionales mensuales. La serie muestra un marcado patron
estacional, ya que los caudales alcanzan su punto maximo en
los meses de noviembre de un afio a mayo del afio siguiente.
Mientras que los caudales menores ocurren en los meses de
junio a octubre. Se puede decir que la serie exhibe un
comportamiento periédico con un periodo de 12 meses.
También, se caracteriza por ser una serie no estacionaria y se
sabe que el modelo ARIMA requiere que la serie sea
estacionaria en varianza y en media regular y estacional.

2.3.3. Andlisis de estabilidad de la varianza de la serie

Para analizar la estabilidad de las varianzas de la serie
Caudal se utiliza el Test de Levene. Esta prueba consiste en
evaluar la posible igualdad o desigualdad de las varianzas de
la serie. Para determinarla se prueba la Hipotesis Nula de que
las varianzas sean iguales.

La significancia (p valor) Sig=0.032 es menor de 0.05,
por lo tanto, no existe homogeneidad de varianzas. El
estadistico de Levene indica que la serie no es estacionaria en
varianza, se puede observar en la tabla 3.

TABLA 11
PRUEBA DE HOMOGENEIDAD EN VARIANZA

Prueba de Homogeneidad de Varianza

Estadistico
de Levene [gll| gl2 Sig
Se basa en la media 2.227 8 99 0.032
Se basa en la media 0.517 8 99 0.841
Se basa en la media 'y
con gl ajustado 0.517 8 | 73.164 | 0.84
Caudal | Se basa en la media recortada 1.783 8 99 0.089

2.3.4. Componente estacional y ciclico de la serie original

La estacionalidad de la serie la podemos analizar
mediante el periodograma por frecuencia de la serie temporal,
a cada amplitud le corresponde una frecuencia cuya inversa es
el periodo estacional o ciclico [15].

El valor més alto de 0.08 de frecuencia, de acuerdo con el
periodograma de Frecuencia se observa una fuerte variacién
estacional cada 12 meses que corresponde a un periodo de un
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afo o cada 12 meses. Frecuencia: 0,080 1/0.080= 12 meses

(ver fig.6).

1068

Periodograma

) 01 02 03 o0& 08

| Frecuencia

Fig. 6. Periodograma de frecuencia de la serie temporal de
caudal.

2.3.5. Prueba de Levene

La prueba de Levene, que es una prueba que permite
comprobar la hipdtesis de que los grupos anuales de datos
mensuales formados proceden de poblaciones con varianza
comin. En esta situacion existe una familia de
transformaciones de Box-Cox, que puede estabilizar la
varianza, y es dado por:

X' 2#0 ®)
(X)) ,4=0

Transformacion de Xt :

El poder de transformacion es igual a uno menos la
pendiente de la recta de regresion minimo-cuadratica ajustada
a los puntos generados de la grafica de dispersion vs. nivel.
Debe tenerse en cuenta que esta familia de transformaciones
no solo permite estabilizar las varianzas, sino que ademas
puede proporcionar normalidad. Asi, la prueba de Levene
permitird contrastar la hipdtesis nula de que no existen
diferencias significativas entre las varianzas de la serie
caudales en los grupos anuales conformados. Con el programa
SPSS se realiza esta prueba estimando el poder de
transformacion A mediante el comando exploracién dispersién
nivel con test de Levene. Dado que la potencia de
transformacion estimada se obtiene restando a uno el valor de
la pendiente de la recta de regresion: A= 1-1.273 = -0.272 (ver
fig. 7).

Divpridn

Fig. 7. Grafico de dispersion vs Nivel de caudal por afio.

Se sabe que es habitual utilizar potencias redondeadas a
multiplos de 0.5. Dado que la potencia de transformacion
estimada es de -0.272, de las potencias posibles que lograran
la estabilizacion en varianza de la serie original Caudal, serian
A=0 6 A=-0.5, se recomienda un A=0 equivale a una
transformacion de logaritmo natural, y sera la transformacion
que efectuaremos para estabilizar las varianzas de la serie
temporal Caudal.

2.4. Evaluacion

Para poder lograr estabilidad en media regular y media
estacional debemos de encontrar los valores adecuados de las
diferenciaciones “d” y “D” de la serie. Generalmente los
valores de d y D se encuentran entre 0, 1 6 2. A partir de la
serie  Caudal transformada (LnCaudal), se analiz6 su
correspondiente funcion de autocorrelacién simple ACF (ver
fig. 8), se observa que tiene un decaimiento rapido en los
primeros retardos, por lo que se deduce que la serie no
presenta una tendencia marcada.

In_caudal

FAS
-
=

5

1 2 3 4 5 L T & 9 "

Numero de retardo

Fig. 8. Grafico de autocorrelaciones simple para la serie.

Con respecto a la estacionalidad de la serie LnCaudal, se
evalué la correspondiente funcion de autocorrelacion simple
ACF con mas retardos (ver Fig. 9), se visualiza que cada 12
periodos la autocorrelacion vuelve a predominar, por lo que se
deduce que la serie presenta estacionalidad, por lo tanto, la
serie sera diferenciada estacionalmente.

In_caudal

do superior confianza
= Limite de confianza inferior

FAS

14 7 10 13 16 18 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

Numero de retardo

Fig. 9. Gréfico de autocorrelaciones simple para la serie
LnCaudal con mas retardos.
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2.4.1. Determinacion de ordenes autorregresivas y
medias moviles.

Para analizar la parte regular de la serie (ver fig.10), se
muestran las autocorrelaciones estimadas ACF de la serie
LnCaudal con d=0 y D=1, y la figura 11 muestra las
correspondientes autocorrelaciones parciales estimadas ACFP.
A partir de la funcion de autocorrelacién de la serie, se
observa que las autocorrelaciones caen aproximadamente
exponencialmente (rdpidamente), y en la funcion de
autocorrelacion parcial, se ve que después del retardo 1 las
correlaciones parciales disminuyen con bastante regularidad,
estas caracteristicas son de un modelo autorregresivo, esto
sugiere que esta serie temporal podria describirse sélo
mediante un modelo AR(1), por lo tanto, una alternativa para
la parte regular de la serie serd& un modelo de la forma
ARMA(1,0) con p=1y g=0. Para analizar la parte estacional
de la serie, también se emplean autocorrelaciones estimadas
ACF y autocorrelaciones parciales estimadas ACFP, de la
serie LnCaudal con d=0 y D=1, vistas en la figura 10 y figura
11. Analizando los rezagos estacionales, en la funcion de
autocorrelacién de la serie, se puede observar que hay un
decaimiento de las correlaciones de los rezagos estacionales, y
en la funcidén de autocorrelacion parcial, se ve que después del
primer rezago estacional (periodo 12) la autocorrelacion
parciales estacionales (24, 36, ...) son pequeiias, esto sugiere
que la serie se puede describir mediante un modelo estacional
AR(1)s, por lo tanto, una alternativa para la parte estacional de
la serie serda un modelo de la forma ARMA(1,0)s con P=1y
Q=0. Luego, el modelo obtenido es de la forma ARIMA
(1,0,0)x(0,1,1)s. Se propuso ademas el modelo ARIMA
(1,0,1)x(0,1,1)s. Estos modelos seran sometidos a andlisis para
primero ver si sus parametros son significativos y evaluar las
pruebas de residuos, escogiendo el modelo que consiga el
mejor ajuste.

SDIFF(In_caudal,12)
W Cosficiente
= Limite de superior confianza
= Limits d confianza inferior

FAS

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

Numero de retardo

Fig. 10. Gréfico de autocorrelaciones simple para la serie
LnCaudal cond=0y D=1

SDIFF(In_caudal,12)
W Cosficiente
== Limite de superior confianza
= Limite de confianza inferior

FAS

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

Numero de retardo

Fig. 11. Grafica de autocorrelaciones Parciales para la
serie LnCaudal con d=0y D=1.

Teniendo en cuenta las caracteristicas de la serie, su
transformacion de logaritmo natural, sus caracteristicas de
estacionalidad y tendencia proponemos evaluar los siguientes
modelos ARIMA como se puede observar en la tabla 4.

TABLA IV
MODELOS ARIMA IDENTIFICADOS
" Orden
Modelo Tipo de Lo Orden Estacional | Modelo ARIMA | Condicién
transformacion | regulard 0
Logaritmo natural .
M1 0 1 (1,0,0)x(1,1,0) Tentativo
del caudal
mp | Logaritmo natural 0 1 (1,0,1)x(1,1,0) | Alternativo
del caudal
I1l. RESULTADOS

3.1. Estimacion de parametros.

Un indicativo del grado de ajuste del modelo ARIMA a
los datos es la raiz cuadrada de las varianzas de los residuales,
cuando menor sea este valor serd mejor el ajuste de los datos
de la serie temporal al modelo. Los modelos identificados;
ARIMA (1,0,0)x(0,1,1)s y ARIMA (1,0,0)x(1,1,1)s seran
analizados, utilizando el programa SPSS, que nos permite
verificar la significancia de sus parametros, asi como efectuar
las pruebas de residuos como se puede ver en la tabla 5.

TABLAV
MODELOS ARIMA OPTIMO.

Modelo | Modelo ARIMA Contraste de Significancia

de parametros Evaluacion
M1 (1,0,0(1,1,0) Coeflc!en.tgs e.stables .
y significativos Optimo

Coeficientes estables

M2 (1,0,1)x(1,1,0) y significativos

3.2. Resultados de las estimaciones de modelos ARIMA
representativos.

Las estimaciones y ajuste, calculados con el Programa
SPSS, de los coeficientes autorregresivos y medias moviles
regulares y estacionales se muestran a continuacién para cada
modelo:

Modelo (M1) ARIMA (1,0,0) x (1,1,0) de la serie LnCaudal.
En la tabla 6, se muestra las estimaciones de los parametros
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del primer modelo ARIMA (1,0,0) x (1,1,0) s, con sus
respectivos errores estandar y significancia. Se puede observar
que los parametros autorregresivos AR tanto de la parte
regular como de la parte estacional son significativos (con
Sig.=0.000 < 0.05).

TABLA VI
ESTIMACIONES DE LOS PARAMETROS DEL MODELO (M1) ARIMA (1,0,0)
X (1,1,0)s DE LA SERIE LNCAUDAL.

Estimacion SE t Sig
Logaritmo
Modelol . gal  Natural | Constante -0022 | 0.041| -055 | 0584
AR
Retardol 0.511 0.09 | 5.696 0.0
AR, estacional
Retardol -0.597 0.089 | -6.683 | 0.0
Diferencia
Estacional 1

Luego este modelo M1 tiene la siguiente estructura:
ARIMA (1,0,0)x(1,1,0)s para LnCaudal.

(1—-¢L)(1 - DI (1 — L'*)LnCaudal = 8+ a, (8)
(1= 0511L)(1 + 0.597L12)(1 — ['?)LnCaudal = a; (9)

Donde ¢ = 0.511 & = —0.597 0, = —0.022

En la tabla 7, se muestra las estimaciones de los
pardmetros del primer modelo ARIMA (1,0,1) x (1,1,0)s, con
sus respectivos errores estandar y significancia. Se puede
observar que los pardmetros autorregresivos AR tanto de la
parte regular como de la parte estacional son significativos
(con Sig.=0.000 < 0.05), pero el parametro MA de la parte
regular no es significativo (Sig.=0.5872 > 0.05).

TABLA VII
ESTIMACIONES DE LOS PARAMETROS DEL MODELO (M2) ARIMA
(1,0,1)x(1,1,0)s DE LA SERIE LNCAUDAL

Estimacién | SE t Sig
Logaritmo
Modelo2 . \gal  Natural | Constante -0.022 | 0.043 | -0.513 | 0.609
AR
Retardol 0.593 0.166 | 3.568 | 0.001
MA
Retardol -0.114 0.206 | 0.552 0.6
AR, estacional
Retardol -0.604 0.09 | -6.714 | 0.0
Diferencia
Estacional 1

Luego este modelo M2 tiene la siguiente estructura:
ARIMA (1,0,1)x(1,1,0)s para LnCaudal.

(1-¢L)1 —®L¥?)(1 - I®)LnCaudal = G4 +
(1 —0L)a; )

(1 -0.593L)(1 — 0.604L*)(1 — L*®)LnCaudal =
(1 —0.114L)a, (10)

Donde ¢ = 0593 @ = —0.604 6,= 0

En la tabla 8 se resume los modelos ajustados incluyendo
el indicador BIC para evaluar los modelos M1y M2.

TABLA VIII
MobDELOS ARIMA

Modelo ARIMA
(p,d,a)x(P,D,Q)
M1 (1,0,0)x(1,1,0)

Modelo Ecuacién del Modelo BIC

(1= 03110)(1 +0.5971%)(L = L*)LnCAUDAL = o, | 8.021
(1 - 05931001+ 06U4LE)(L - L°)LnCAUDAL = (101141, | 8.044

M2 (1,0,1)x(1,1,0)

3.3. Validacién del modelo ARIMA optimo

La validacion de los mejores modelos ARIMA calculados y
seleccionados consiste en comprobar si satisface la hipétesis
relativa de que los residuos del modelo (at), obedecen al
comportamiento de ruido blanco. Si Xt en la serie en estudio y
X, es su estimacién mediante modelo ajustado, una estimacion

de la realizacion de ruido blanco sera el resultado de a; = Xt-
X [8].

En el programa SPSS, las estimaciones de los valores de
la serie temporal Caudales mediante modelo ARIMA elegido,
conforman una serie denominada FIT acompafiada de la serie
residual ERR.

ERR= Xt-FIT

Por lo tanto, la validacidn consistira en comprobar que la serie
ERR cumple:

» Tiene media cero

» Es estable en varianza:

» En lo que se refiere a la estabilidad en varianza de
ERR, es consecuencia de la estabilidad en varianza
de la serie original Caudal, realizada en la etapa de
identificacion del modelo.

» Las observaciones estan incorrelacionadas.

» Procede de una distribucién normal.

Se debe de comprobar la idoneidad del ajuste del modelo

examinado y los residuos del modelo ajustado.

3.4. Prueba de incorrelacion de residuos

Para efectuar una verificacion que los residuos estan
incorrelacionados, se utiliza el grafico de la funcién de
autocorrelacién simple de dichos residuos, si todos los
coeficientes de la ACF se encuentran dentro de la banda de
confianza al 95% tendiendo a cero.
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En las siguientes figuras se presentan las salidas del
SPSS, en la figura 12 se muestra los residuos del modelo M1
ajustado ARIMA (1,0,0)x(1,1,0)s, se puede notar que tiene un
comportamiento alrededor de cero y mostrando una
aleatoriedad. En la figura 12 se observa que las
autocorrelaciones residuales no presentan evidencia de falta de
ajuste, ya que ninguno de los valores queda fuera de las
bandas de confianza del 95%. En la figura 13 se muestra las
autocorrelaciones con la estadistica de Q de Box-Ljung, y se
presenta que todos los valores pasan la prueba de que los
residuos son incorrelacionados. Por lo tanto, ante estas
evidencias se puede concluir para el modelo M1 ajustado
ARIMA (1,0,0)x(1,1,0)s que los residuos tienen media cero y
son incorrelacionados, esto es los residuos son un ruido
blanco.

Residuo de ruido de Caudal-Modelo_1
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Fig. 12. Grafico de residuos del modelo M1 ajustado ARIMA
(1,0,0)x(1,1,0)s

Residuo de ruido de Caudal-Modelo_1
W Cosficients
= Limitz de superior confianza
= Limitz de confianza inferior
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Numero de retardo

Fig. 13. Gréfico de autocorrelaciones de los residuos del
modelo M1 ajustado ARIMA (1,0,0) x (1,1,0)s

En la tabla 9, se puede observar las autocorrelaciones
simples y la estadistica de Q de BOX-Ljung.

TABLA IX
AUTOCORRELACIONES SIMPLES Y LA ESTADISTICA DE Q DE BOX-
LJUNG
Serie: Residuo de Ruido de Caudal-Modelo_1
Estadistico de Box-Ljung
Retardo | Autocorrelacion | pesv. Error®

Valor gl Sig. B
1 -0.002 0.100 0.000 1 0.985
2 -0.056 0.100 0.317 2 0.853
3 0.097 0.099 1.275 3 0.735
4 0.049 0.099 1.521 4 0.823
5 0.046 0.098 1.736 5 0.884
6 -0.034 0.098 1.855 6 0.933
7 -0.024 0.097 1.917 7 0.964
8 0.170 0.097 5.016 8 0.756
9 0.076 0.096 5.638 9 0.776
10 -0.060 0.096 6.025 10 | 0.813
11 -0.108 0.095 7.312 11 0.773
12 -0.072 0.094 7.894 12 0.793
13 0.063 0.094 8.341 13 0.821
14 0.044 0.093 8.558 14 | 0.858
15 -0.053 0.093 8.886 15 0.883
16 -0.054 0.092 9.233 16 | 0.904

3.5. Prueba de normalidad de residuos

Es una prueba que permite contrastar la hipdtesis nula de
distribucion normal es la prueba de bondad de ajuste de
Kolmogorov-Smirnov, donde si el p-valor asociado al valor
del estadistico de contraste es menor que o, se rechazara la
hipoétesis nula al nivel de significancia a (0.05). La salida en
SPSS mostrada en la tabla 10, de esta prueba para contrastar la
hipotesis nula de normalidad de la serie residual del modelo
M1 ajustado ARIMA (1,0,0) x (1,1,0)s, se da a continuacion.

TABLA X
PRUEBA DE NORMALIDAD PARA LOS RESIDUOS DEL MODELO M1
AJUSTADO ARIMA (1,0,0) X (1,1,0)s.

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk

Estadistico | gl | Sig. | Estadistico | gl | Sig

Residuo de Ruido

de Caudal-Modelo_1 0.000 110985

0.000 1(0.985

a. Correccidn de Significacion de Lilliefors
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De ello se observa que el p-valor (Sig.=0.085>0.05)
asociado al estadistico de contraste es grande; por tanto, no se
puede rechazar la hipétesis nula de distribucién normal.
También en la figura 14, se muestra el Grafico Q-Q normal de
los residuos del modelo M1 ajustado ARIMA (1,0,0)x(1,1,0)s,
se observa que casi los todos puntos estan sobre la recta, es
evidencia que los residuos presentan una distribucién normal.

Grafico Q-Q normal de Residuo de ruido de Caudal-Modelo_1

Normal esperado

Valor observado

Fig. 14. Grafico Q-Q normal de los residuos del modelo
M1 ajustado ARIMA (1,0,0) x (1,1,0)s.

Luego, al analizar el modelo M1 propuesto ARIMA
(1,0,0) x (1,1,0)s de la serie LnCaudal, se comprob6 la
idoneidad del ajuste del modelo examinando los residuos del
modelo ajustado. Esto comprob6 que los residuos estan
incorrelacionados y proceden de una distribucién normal. Por
lo tanto, este modelo M1 propuesto serd utilizado con fines de
prondstico

3.5.1. Prueba de normalidad de residuos
Calculo de Predicciones ARIMA

El célculo de las predicciones de la serie temporal Caudal,
utilizando modelos ARIMA, se realiza a partir de las
expresiones matematicas obtenidas en el proceso de
estimacion y ajuste, hemos seleccionado el modelo M1, cuyos
coeficientes son significativos y es un buen modelo predictivo,
la ecuacion tiene la siguiente forma.

El modelo M1 tiene la siguiente estructura:

ARIMA (1,0,0)x(1,1,0)s para LnCaudal. Y utiliza la
ecuacion 9 y se asume que Z, = L, Caudal. La ecuacion
obtenida para nuestro modelo es:

Zf = 0.5112{-1 + 0'403Zt-12 - 0.2062{-13 ‘I' 0.59721—-24 - 0305 ZL‘—ZS ‘I' at

Resultados predictivos

En nuestro caso se trata de 108 observaciones de la serie
temporal caudal. Las predicciones deben ser procesos
dindmicos que deben ser validados afio a afio, por lo que
definimos que nuestro horizonte prediccidon sera de dos afios.

En la figura 15, se observa la capacidad predictiva del
modelo ARIMA y coincidié con el modelo original (fig.5). La
serie se ajusta al modelo M1. Donde Lncaudal es el logaritmo
natural de la serie. LCL es el limite de confianza inferior y
UCL es el limite de confianza superior. Se observa que las
predicciones caen dentro del limite de confianza. Tanto en la
zona de validacién como la zona predictiva, lo cual justifica
que nuestro modelo sea el mejor.
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Fig. 15. Grafico de caudal observado y ajustado.

3.5.2 Analisis comparativo con modelos deterministico

de alisados exponenciales.

Los alisados exponenciales estan definidos como métodos
de predicciones incondicionales, autoproyectivos, basados en
el enfoque determinista, adecuados para efectuar predicciones
a corto plazo. El modelo a elegir sera:

Modelo WINTERS. - Asume que la serie temporal tiene
tendencia lineal y variacion estacional multiplicativa.
El paquete estadistico SPSS nos permite efectuar el analisis de
series temporales con modelos de suavizado exponencial,
dandonos la posibilidad de escoger modelos; como el Winters
Multiplicativo y Winters Aditivo.
Se seleccionard el modelo que presente el menor error
estadistico MAPE (error porcentual absoluto medio). También
se elegiran los parametros: alfa, gamma y delta que
correspondan al modelo seleccionado. A continuacion, se
muestran los indicadores estadisticos de los modelos
predictivos analizados con el SPSS, se observa en la tabla XI.

TABLA XI
Resultado de los modelos predictivos deterministicos analizados

Indicadores | Aditivo de Winters | Multiplicativo de Winters
Estadisticos
MAPE 27.76% 17.51%

El mejor modelo deterministico es el Suavizado exponencial
Multiplicativo de Winters que muestra el menor error
porcentual absoluto medio (MAPE) con el valor de 17.51%.
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A continuacion, en la tabla XII podemos observar los
parametros del modelo predictivo Multiplicativo de Winters

TABLA XII
Parametros del modelo predictivo Multiplicativo de Winters
Modelo
Estimacién | SE t Sig
Caudal
modelo Alfa (nivel) .320 0.053 | 6.023 | .000
Gamma (tendencia) .000 0.020 | 0.010 | .992
Delta (estacionalidad) .039 0.080 | 0.492 | 0.624

Asi mismo se procedié a efectuar el pronodstico con el
modelo multiplicativo de Winters hasta diciembre del afio
2025, cuyo grafico del comportamiento del caudal, se muestra
en la siguiente figura 16.

=== Obsevado
500,00 = Ajuste
== Prediccion

400,00

300,00

Caudal (m3/s)
| o|apo-jiepned

g
g

oz xa
£20Z PO
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Fig. 166. Grafico de la prediccion al 2025 con Modelo Multiplicativo

de Winters.

S

IV. CONCLUSIONES

1.- La serie temporal fue analizada para un periodo de 9
afios desde enero del 2015 hasta diciembre del 2023, el cual
hace un total de 108 meses. Se pudo observar que los datos
son estacionarios en media, pero no en varianza.

2.-Al realizar el analisis mediante modelos ARIMA, se
encontr6 que el mejor modelo de prediccion es el ARIMA
(1,0,0)x(1,1,0)s con transformaciéon de la serie Caudal a
logaritmo natural. Debido a que cumple con todas las
exigencias de la etapa de validacién ademas cuenta con un
BIC igual 8.02.

3.- Los errores se encuentran incorrelados dentro de la
banda de confianza al 95%, también pasan la prueba de
normalidad de residuos y muestran los menores valores en la
comparacion por estadisticos de error.

4.- Los valores de las predicciones del comportamiento de
la variable caudal, permiten predecir el comportamiento del
rio y planear acciones de tipo operativo para los afios
analizados 2024 y 2025.

5.- Al hacer una comparacion entre el modelo de alisados
exponenciales Winters y ARIMA. Observamos que la

prediccion en ARIMA es méas exacta y sus valores son mas
conservadores.
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