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INTRODUCCION

El agua es un recurss vital para teda actividad y ti-
pe de vida. Su aprovechamiento detemos realizarle en for-
ma racionamlizada y para écte existe la Hidrologia, ya que
una cantidad muy impertante del &sua que se counsume a2 ni-
vel mundial es de escurrimientos surerficiales. Dentre de
le Hidrolegla, se encuentra la Hidrolegia Fstecéstica.

Los métedes estecdsticos aplicades a la hidrelogia fue
ren introducides para atacer el problema de disefie de em-
balses. Em este trabaje se trata el tema y su aplicacién,
A centinuacién se describe en forma general de le que come
ta cada capftule.

El capitule II trata sebre gcnerclidades. Ea €1 se 44
la definicién de Hidrelegfa Esteedotica, se habla de pre-
cecos egtec#stices y series de tiempo, heciendo netar el
torqué del nembre de la= secries. Este nombre es de acuer-
de & las variablee que se consideren ea la gerie, Tenien-
¢e la zerie, es necesaris ajustor un modele en el gque sed>
be definir si el modele ec ecztacicmarie o ne'cem respecto
¢l tiempo., El medele va a repreducir las caracteristicas
renles de la serie, pere se debe tener cuidade en el mene-
je del modele, ya que de ne hacerle as{, podemos imcurrir
en problemas de imterpretacién, debide a que ecensideramos
etras variables que ne corresponden &l problema.

En el ecpdtule III, se describen les eonceptes bési-
cos para el desarrelleo de la Hidrelogla Estocéstica. Estoes
cenceptes tienem por objetive ayudar al andlisis de las sg
ries hidrolégicas y tambiéa para el desarrelle de loes mé-
todes de céileule cemo som: EL Métede de Merdn, de Lleyd y
para el amflisis de Registres Autecoerrelacionades,

En el capitule IV, se desoriben algunas series hidre-
légicas, as{ ceme sus earacter{sticas. Las series hidrol§
gicam sen series de tiemps que pueden ser coentinuas, series
de tiemps, que sem fraecienes de un dfe, series de tiempo

de intervales que sen fracciones del afieo y series de tiem-
po anual,



Los métodos de cdlculo son tratados en el capftulo V,
aqui se describe el Método de Morén, el Método de Lloyd ¥y
para Reglatros Autocerrelacionados., El Método de Morén y
el de Lloyd son muy parecidos en cuanto al procedimiento de
cdlculo, en el primero, se trabaja con intervalos de tiem-
po de un aflo, en el segundo, menores de un afio y los dos
tienen por caracteristics considerar que las series no es-
tén correlascionadas., En los registros correlacionados es
necesario definir intervalos que permitan clasificar 1los
ingresos, determinar lss fracclones de distribucién y cong
truir la metriz de transicién, de aqui en adelante, €l pro
ceso que sigue es semejante al proceso del Método de Lloyd.

Se muestra un ejemplo, en el cual se aplica el Método
de Morén, ya que fué el primer método que existié en la Hi
drologfa Bstocdstica para atacar el nroblema del disefio de
enbalses,

Per dltimo, se encuentran los comentarios de este Tra
b&jOo B
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II.1 Definicidn de Hidrologfa Estocéstica.

ILa ciencia estocéstica, est4 definida como el arte de
estimar en la mejor forma, la probabilided de eventos, de
tal manera que, de acuerdo con nuestro criterio y proceder
seleccionemos el camino més seguro,

ILa hidrologfa estocdstica se refiere a series de tiem
PO que son parcimlmente aleatorias, y a su vez, llena la
brecha entre los modelos determinfsticos y la hidrologia
probabilistica.

La hidrologla estocdstica tieno sentido en su disefio
o en la toma de decisiones de tipo operacional. ILa Ybase
principal de la hidrologfa estocdstica, es la generacidn de
secuencias de esventos equiprobables y en los que cada ' se-
cuencia tiene propiedades estadfsticas similares. Como se
ruede observar, le parte primordiasl en este proceso, es la
secuencia en el tiempo.

Los métodos estochsticos fueron introducides a la
hidrologla para atacar el probleme del dissfio de embalses.
Los métodos estocdsticos dan una herramienta para estimar
la probabilidad de secuencias de afios secos durante cusle
quier perfodo futuro especi{fico.

La hidrologia deterministica supone que la variabili-
dad en el tiempo, estd totalmente explicada por otras va-
riables, &l ser procesadas por un modelo apropiado,

La combinacién de métodos estocésticos y determinfs-
ticos parecen ofrecer buenas perspectivas pare mejorar las
frecuencias estimadas de c¢recientes,

II.2 Procesos Estocdsticos y Series de Tiempo,

Considerando una variable denotada por X. Si el re-
sultado de la variable puede ser predecida con precisidn,
se dice que es una variable determinfstica, en el caso con
trario se dice gue es una variable aleatoria. B un ca~
80 yposterior, se puede decir que el resultado de X puede

-
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ser expre¢sia ror wn ley de probabilided., Asuriendo aue el
resulttds ruecde ser observeds de miners secuenciel decimos
cue X, Xo; veoo %y, donde el =fabolo ruede represeutar in-
tervalos de¢ tiempo, distrncia, ete., Una secucncie semejan-
te eg 1lleasds unt serie y-donde el intervelo ez el tieamypo,
ee llsmzdz una "3erie de Tiempo"., J3i X es una varizble de=
terminfstica, 1a secuencia Xl, Loy enee es une serie de-
terminf{utica, Bl deterzinar les verisbles X asociandas
con este meceiismo determinfstico es 1llamads un proceso de-
terminfatico. Similsrmente, si X e una varieble aleatoria
donde X3, Xy eees X, €8 una serie probabilistica e en gene
ral una serie :“stccéstica.

Actualmente un procese estocédstico resulere del conoci
miento de la2 diztribucién de prohzbilidsdes f(Xl, Xay X3, .
eeo X,) de 1las verinbles a2lestorias Xy, X,, X3, evee Xpno Si
1e conexién de l: distribucién puede ser hechk dentre del
producto merginol de distribucienes como f£(Xy). £(X,) ...
el vreceso <e vuelve un proceso estocdstico indevendiente y
la serie, uns scrie indspeniiente; por el contrario, si exis
te cierte dependencia entre les verisbles, el preceso egto-

. chstico es llaxado un proceso estocéstico dependiente y co-
rresponde a una serie de tiempo dependiente,

Todas las proniedsdes de un praocess egiocfstico se en-
cuentran en wia distribucién £(X3, Xpp.... X), es conve -
riente indiczr slgunas nroniededes especifices acomo el con-
tzr oon valores c¢omo verianza y coverianza,

En general, el contar con ecatos veleres, en un proceen
estocfstico X3, Xp,.4se £n, 3e compone de deteruinzar diches
valores en cails posicibn, répresenténdolas E (Xy), E (¥,) .
veo B (X,). Similarmente, la determinacién de varienzes,
Var (X3), Ver (¥s).... Var (X,). Considerando solo dos posi
ciones T y T-x, lu covarisiaza entd entre laa veorisbles X ¥
xf'k ¥ ez representsda por Cov T(K)=Cov(Xy, Xg_i). Lo cove-
rianza es ls propied=d que descrite la dependencia linesl
de los procouos estoclsticos,

Si el valor supuesto no verfa con el tiempe, s¢ trata
de wn procezo estocfstico eztrcionario en la media o esta=-
cioneris de wrimer orden serfa F(Xy)=E(X5)=....= %(¥y). De
manere semejante cusnde la vnarianza es constante, el oroece
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g0 eatocéastico es estucionario en le varianzn. Es estacio
nerio en la covarienza donde lz covarianza depende sflo del
tiewpo K, pero no depende de la posicidn T,

Un proceso estocdstico es estacionario de segundo or-
den donde es estsclonario en lz media y la covarianza.

I11.3 Modelos de Series de Tiempo,

Un modelo matemdtico que representa un proceso esto=-
cdstico, 5 llamado un wmodelo estocfistico o modelo de se=-
rie de tiempo. Tiene cierta forma matemftica o estructura
y parémetros determinados. Un modelo de serie simple pue-
de estar representado por uma sola funcidén de distribucién
de probabilidad f (X;€) con pardmetros €=(81, €7 ....) vé~
1lido para todos los valores t=l, 2, ...., ¥y sim que haya de
pendencia entre X3, X, .+s. Por ejemplo, si X es normal om
media 4 y varianza ‘_2 » 81 modelo de serie de tiexpo pue-
de ser escrito comos

T-q+VE -~ (A) t=1, 2, ....,

donde E¢ es también normal con media ¢ere y varisnza uno y
E}s Ep ecsey 8Bon independientes. EL modelo tiene parime-
tros ¢ y V constantes, por lo tanto el modelo es esta-
cionario. ILa estructurs del modelo es simple ruesto quela
varigble Xy es funcién s8élo de la variable independiente

By ¥ X es también independiente.

Un modelo de serie de Tiempo con estructura dependien
te puede ser formado como:

ByefBi + 5t -~ (B)

donde E es una serlie independiente con media cero y varimn
za (1-@g%). E; es la serie dependiente y # es el pardmetro
del modelo. Bn la ecuacién B Ey es una serie que también
depende porque es funcibn de § t, es E en un tiempo t=l,

"Puesto que los pardmetros que se muestrsn en los mode
los son constantes, los modelos son estacionarios represen
tando series de tiempo estacionarios o procesos estocdsti-
cos estacionarios. En los modelos no estacionarios los pa
rémetros varian con el tienmpo, '

5



II.4 Reproduccién de las Caracteristicas Histérices.

Los modelos reproducen las princivales caracterfsticas
estadfsticas de 1la historie hidrolégica de una seriede tiem
po. Tal reproduccién se sobreentiende que debe de ser bajo
una ley estadistica, ypor lo tanto, no significe que todas
1las series estén basades en modelos que tienen que dar al-
gunas caracteristicas estadfsticas que muestra el histo-
rial. Io anterior conduce hecia la vregunta de que les ca
racterfsticas estedf{sticas pueden ser reproducidas por el
modelo y cbmo estas caracterfsticas pueden ser interpreta-
das o entendidas.

No es tan sencillo contestar la pregunta anterior, por
que hay que conocer las verdederas caracteristicas estadfg
ticas de una serie hidrolégica que casi por lo genersal son
desconocidas, debido a que la observacién no es continus o
gsolamente se muestra con un nimero de afios determinado, el
resultado de las caracterfsticas son derivadas de unas cuan
tas muestras y son solamente estimaciones de las caracteris
ticas reales. Esas estimaciones de una muestra de N afies
son inciertas, porque si en lugar de N aefios de obaervacién
contdramos con un nidmero diferente N', se define que N' es
mayor que N, cuslquier pequefia © gran muestra de N es obser
vada, entonces esas estimaciones basadas en R' o N pueden
ser diferentes, ILos valores observados en las series hias-
téricas de un nimero de afios da una solucién de varias al=-
ternatives que pueda tener un perfodo de ocurrencia. Conse
cuentemente, las caracterfsticas estadfsticas derivedas de
las muestras son solamente una posible estimacién de machas
otras. Esto es, las muestrss estimadas son variebles alea-
torias y son poco precisas,

Aparte del problema de la incertidumbre de las carac—
terfsticas estzdfstices que da una muestra de una serie de
tiempo, es el problema de la definicién e interpretacién de
las caracteristicas estadfsticas derivadas de la muestra .
Las principales partes sons media, desviacién esténdard, a
simetrfa y asutocorrelecién, Usualmente la media, desvia-
cién esténdard, son les de menor incertidumbre. la asine-
tria es altamente imprecisa y ruede ser muy importante omo
puede serlo. La autocorrelacién es muy incierts, especial
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mente para pequefias muestreaa.

Otras caracterfstices son importantes, nero 3ependen
de las antes mencionadas. 3u interpretacidn y su uso en

modelos de series hidrolésgicas ha producido controversias
entre los hidrologistas,



CAPITULO III

CONCEPTOS BASICOS:



III.1 Anflisis de Series de Tiempo.

En ol estudio de las series hidrolégzicas de tiempo se
scostunbrs partir de la hipétesis de que el proceso es es-
tacionario, esta hipdtesis implica que el proceso complete
puede caracterizarse a partir de una muestra de tamafio fi-
nito, siempre que ésta sea suficientemente grande. Ia hi-
pétesis es generalmente cierta siempre que no ocurran cam-
bios drésticos en la conformacién de la cuenca ni en sucli
ma,

Pars su anflisis se considera formada por la superpo—
sicién de cuatro componentes que gon: Tendencia, Componen-
te Ciclica, Persistencia o Componente Autorregresiva y Com
ponente Aleatoria. En el caso de una serie hidrolégica, es
tos cuatro componentes pueden interpretarse a partir de los
procesos fisicos, v

Ain cuando se pudiers conocer con precisién la Tenden
cig, las varinciones cfclicas y la dependencia del proceso
con su historia, quedarfan algunas variasciones, imposibles
de explicar en términos de relaciones causa-efecto., Estas
variaciones, que ya son funcién del tiempo, pueden atribuir
se & fenémenos completamente casuales y solo pueden caraCe
terizarse en términos probabilfaticos, mediante au funcidén
de distribucién.

Debe tenerse en mente que es conveniente tratar de ex
plicar los resultados que se obtengan en términos del cono
cimiento de los procesos ffsicos que suceden en la cuenca,

Generalmente el andlisis se desarrolla buscando carag
terizar primero la Tendencia, para una vez restada, encon—
trar las caracteristicme de la componente cfclica, 1la que
8 su vegz se resta para encontrar la componente autorregre-
siva y, finalmente, restar esta Ultima para analizar la com
ponente aleatoria.

II1.1,1 Tendencia.,

Se acostumbra definir la Tendencia como un incremen-



to o decreanento estable y regular en los valores de une 5
rie de tieupo,

Peru caructerivar la Tendencim en unz serie histérica
de valores X(t), se utilizan modelos del tipos

Xg=Xothy T+hy T2 4 Luiy + 4y T

Xg=X, exp (01 T1 90, T2+ veeetoOp ™)

en donde es el residuo (lo que no puede ser explicado en
forma deterministice mediante el modelo). .

Sin embargo, estos modelos son demaszicdo comzlejos,
por la gran cantidsd de parféimetros, y en especizl en rela—
cidn con los procesoss hidvolSzicos, n» correzporien o la ex
plicacidn del proceso fisico. En la nrictier se scoatumbra
ajustar mediante un mndelo de minimoes cumdrsios obbteniendo
wn modelo simple de la formas

X14= X,+00 t+\§ -—== (0)

Para foeilitar el anflisis de la serie, puelen utili-
zeree solamente les valores anuples de X, de tal meners que
se evita trabajer con la conponente cfelica, o bien utili-
zar téenicas de filtrado mediante las cuales se Sransformz
le cerie original X (t) en unm serie Y (t) m&s sencilla de
anallz r. Unz forma de filtrade sencille y de usos frecuen-
te es 1la llamada de "promedios miviles", e¢n la que la trang
formaeidn es de la forma:

K

Ye=(2kel) ™ S L
J==K

El valer K se escoge de tal manera que laa pequefias og
cilaciones se promedien pere el filtrado no sea exceaivo.

Las téenicas de filtrsdo aon dtiles también pera detec
tar la presencia de cambios bruucos en el registro histéri-
co. Bn el cago de que existen, es nsewsario enocontrar su cau
sa y transfermar en consecuencia el registro original para
formar una muestra homo:énea,

9



I11.1.2 Comyonente Cfclica.

El andlisis armdnico es el estudio de series periddi-
css. Fuf utilizado primero en problemss de acistica,-nos=- -
teriormente Pourier mostré-que una serie discreta puede ser
exvresada por une serie arminica finitu de senocides de 1la
forma:

xt=2')~ i Sen(_?f L4fi) mmme (D)
i=1

donde 1 y Fi, representan la amplitud y 4ngulo de fase de
cads senoide, y el cociente i/t, la frecuencia asociada @&
cade arménica.

51 se considers une senoide cualquiera’
Yi=4 Sen (Wt+f)
5u varisnza es dnicamente cde la amplitud

Sy= 1 Y dt=53 - -« - (E)
T 2

Para una serie histérica dada, es posible ajustar una
funcién de la forma "D", nara lo cual se puede utilizar el
método de la transformada de Fourier, calcular la veriancis
asociada 8 cada componente con la ecuacién "E" y relacio~
narlas mediante una figura llamada peridiograma. .

El peridiograma permite deteatar los perfodos més ime
portantes en el sentido de la varisncia asociada del regis
tro histérico. 5Si en el peridiograma se destacan, por e«
jemplo, las comronentes asocladas ai—me i=n, la componen~
te ciclica tomard la formas

Xog=Am sen 27 mt+fn +An sen |27 nt+fn)- - ~ -(?)
7 T .
Para el uso en la préctica, en especial con series
hidrolégicas, es conveniente tomar en cuenta los siguien-
~ tea comentsrios:

a) Las componentes cfclicas que se obtengan serén conside-~
redas como determinfsticas y, por lo tanto, &8 necesss

10



rio demostrar que reslmente existen, De lo contr=rio,
se corre el riesgo de incluir como componente cfclica
8 la parte estocédstica del rroceso (la persistencia y
la componente puramente aleatoria).

b) Ia seleccién de cudles son las frecuencias (periodos)
. que representan reslmente el proceso, debe tomzrse en
cuenta que la precisidn en lz determinacidn de 1= va-
-riancia agociada a cada frecuencia en el peridiograma
‘eg menor conforme el periodo correspondiente es meyor,
debido a que una muestra de temafio N, contiene méds ci
clos de tamafio pequefio que ciclos de gren tamafio,

¢} Bl ndmero de componentes con importancia relevante en
el fendmeno es en general pequefio y no existe ninguna
razén teérica. para suponer que la componente ecfclica
tenga forme senoidal,

4) El enélisis ayuda a encontrar las variaclones perifdi
cqes de la media pero en realidad puede haber varlacio
nes periddicas también de las variancias del coefioien
te de auimetria, etc,

I1X.1.3 Persistencia o Componenté Autorregresiva.

La persistencia se debe fundamentalmente a fendmenos
de almacenamiento que hacen que los valores que toma le
variable enalizada dependan de su propia historis. Se ma-
nifiesta en €l registro histérico por el hecho de que va=
lores grandes son generalmente seguidos por valores gron=
des y valores chicos por valores chicos,

Otra forma de hacer notar el fenémeno de persisten =
cla consiste en tomar una.serie de datos histéricos (ejem
plos los escurrimientos de un rfo), a los cuales se deno-
minard X (t), y calculer loa valores de le varisble: treng
formada:

Y (1)= ‘[_ (X (K)-X)———(E) donde t=1, 2 ovee, N
k=1

. 31 se considera un cruce del valor cero cads ocasién
en que Y(t) Oy Y(t+1) 0, o bien, Y(t) O y Y(t+1) 0

11



la secuencia generada segin la ecuacién E tendrd un mime-
ro de cruces ng.

Si zhoras se toman los valores de la variable original
Z{t) pero siguiendo una secuencia aleatoria en lugar de la
secuencia histérica, la nueva secuencia Xl (), tendrd aso
ciada una variable transformadas

t

n(t)=Z (Xl(K)-X)“-"(F) donde t=l’2'oooo,N

k=1

En general, el niémero de cruces ny de la secuencia ge
nerads, segin F serd meyor que el correspondiente a la se
cuencia Y (t), ¥y la diferencia serd meyor conforme sea mg-
yor el grado de persistencia de la serie original,

inalfticamente, el gredo de persistencia de una fun-
cibn continda X (t) con medie nula se mide a través de la
funcibén de autocovariancia:

t-1
cv(1)= ;f X(t) X(T+1)at
T 0
51 el proceso X (t) es estacionario, tendré una vari

encia finita y por lo tanto es posible definir la funcidn
de sutocorrelacidn: ' '

()

2
@ (L)=ev(n)/T

t

doxde: 0‘2 = }_J X(T)'X(T) at
x TY¢0

El uso de la funcién G ticne la ventaja de que () (1) es

adizensional y ésta acotade entre -1 y +1. Cuando {Q(1) |

es cercano a uno, el grado de persistencia es alto, mien -

tres que cuandole(1)| se acerca & cero, la percistencia
es baja.

La funcién de sutocorrelacién r (1) para series histé-
ricas discretas, ase calcula con:

N-1 N 2
r (1) =& (XE=X) (X, -X)/E5 (X -X) —=== (H)

12



La ecuacién H permite caracterizar estadfsticamente
la estructura de autocorrelacidén(persistencia) de un re
gistro histérico, sin embargo un valor (1) relativamente
grande para 122 no implica una dependencia lf{nezl entre
los valores X (t) y X (t+1).

Para facilitar el anflisis de las caracteristicas de
auto dependencia de una serie, se utiliza el concepto de
autocorrelacién parcial,

I11.1.4 Funcidn de Autocorrelacién Parcial,

891 una serie X (t) se asimila a un modelo de la forms
X (t)=A1X (£-1)442X (t-2)+ceoo+hy 1% ($-141)+E(t)-=(I) don
de Al, Apeesey Ay_j son coeficientes que se obtienen de un
ajuste por minimos cuadrados, la serie remanente, E(t),pug
de analizaese & su vez para estimar la correlacién de or -
den 1.

N-1 - - N _ 2
re(1)=22 (E(k)-E) (E(k+1)-E)/ S (E(k)-E)
k=l k=1

El vaelor re (1) mide la eutocorrelacién remanente en
la serie después de ajustar un modelo de orden (1-1) y por
lo tanto, su valor dependeri de 1 , por lo que se acos=-
tumbra utilizar la notacién @ (1), es la autocorrelacién
de orden 1 remanente después de ajustar a la serie origi -
nal un modelo 1fneasl de orden (1-1).

La funcién de autocorrelacién parcial #(1) permite a-
nalizar con mayor facilidad el alcance de 1la dependencia
de 1a serie originsail.

IXI.1.5 Ruido

Las componentes anelizadas en los subcapftulos ante-
riores se caracterizan por su relacién con el tiempo, que
actia como variable independiente en las ecuaciones 8, Fe
Ia5i estes componentes se removieran de la serie original A
se.obtendria una nueva serie cuyas principales caracteris-
ticas son su carédcter aleatorio ¥ su no devendencia del
tiempo . Esta ltima componente, & la que se denomina rui-

do, estard entonces totalmente definida si ge conoce su
funcién.,
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de digtribucién de probabilidad.

Las funciones de distribucidén de probabilidad de mayor
uso en el estudio de series de variables hidrol6gioa& son
la Normal, la Log-Normal y la Gama.

I1II.2 Cadenas de Markov.

Se dice que un proceso estocdstico {S(T),P=0} es un
proceso Markoviano de primer orden, cuando pars una secuen
cia de valores Ty<Tp<T3 ...£7p que corresponden a las e-
tapas 1, 2, ..., 2, del proceso, la distridbucién de proba
bilidad del estado del proceso en un instante future S{Ti41)
puede definirse si se conoca el estado actual del proceso

8 (Ti) 4 y no depende de lo que ocurridé en el pasado.

Cuando le variable en cuestién sole toma velores dise
cretas § (t)=0, 1, 2,,.++» n el proceso se denomina Cadena
de Markov, y a los valores posibles "estados del proceso™,

II1,2.1 MKatriz de Transicidn.

_ Cuando el mimero N de estados posibles de una Cadena
de Markov es finito, es posible definir la probabilidad de
pasar de un estado cualquiera en el tiempo T=t a otro esw
tado T=t+1l. 3Ji estas probabilidades se acoplan en una ma=
triz [T] ocuyos elementos Aj, J son las probabilidades de
pasar del estado i al j, en un paso, la metriz [T:] se deno
mina matriz de Trans icidn.

Las propiedades bésicas de una matriz de Trangicién de
une cadena de Markov song

a) Sus elementos tienen valores comprendidos entre 0
¥y 1l, de tal maneras .

0<£ai, j<1

b) Ia suma de los velores de los elementos de un ren
glén es ipual a 1 de tel meneras
N

> M, =1
i=1

14



Si le metriz cumple con las propiedades anterieres se
" le denomina "Mrtriz Bstocdsticar,

I1X.2.2 Vector de Egtedo.

Se denomins vector de estndo, P, ssociedo a una eta -
pa cuslquiera K, a un vector cuyos elementos definen las
probabilidades de que el proceso se encuentre en cada uno
de los estudos de la etapa K.

Una cadena de Karkov estard totalmente determinada
cuzndo se conoce su matriz de trensicidn y el vector de eg
tado para lu etapa inicial, en el sentide de nue, dados eg
tos velores, es posiblz conocer el vector de estado para
cuelgquier etspa posterior., asf, por ejsmple:

{=}= A0 [

(132 F [ -1 me S

{513 (3} pg- B30 (3 -

El vector de eztado para una etapa cuslquisra X, pue-
-de obtenerse multiplicands la metriz de transicidn de unypa
80 por el vector de estcdo de li etupa inmedimta anterior,
pero tambifn puede obtenerse elevando le motriz de tromgi-
c¢ifn £ la votencia K y multiplicdndols por el vector de €s
tedo inieizl PO , es decir:

B -8 m- &° @M — o

11I,2.3 Natriz de Bquilibrio

Si un proceso determinado por un vector de estado inl
cigl y una matriz de transieciba, se lleva a eabo durante
mucho tiempo, es ldgico pensar que, a le larga, las proba~
bilidades asocisdas a cada estado tienden a un vslor fijo,
Cusndo 1ld metriz de transicién es una mstriz estocksticn o
curre que, independientemente del est~do inicial, el veo~
tor de eatsdo pare una etapa N suficientemente grende tien

15



de & un valer fijo, es decirs
N
{P} = {P}

Tomando en cuenta la ecuacidén J, se tendrd:
o N+l

{=} = {r} OITJN = {r} [1] “=m= (K)

La ecuacién K implica que, para N suficientemente gran
des, existe una matriz d7 equilibrio, ar , serias

N N+l
m =1 =0 -— ()

Las principales caracter{sticas de la matriz de equi-
librio son;

g) Es una matriz estocéstica, sus elementos tienenva-
’ lores comprendidos entre 0 y 1, y la sums de los
valores de los elementos de cuelquier renglén es

igual & la unided,

b) Los valores de los elementos de cualquier columna
1, son idénticos entre sf e iguales a laz probabi-
lidad & largo plazo (N grende) asociada al estado
1.

I1II.,2,4 Determinacién de los Estados de Equilibrio,

Para obtener el vector de estedo para la situscidn de
equilibrio, se puede realizar con el proceso anterior, Sin
embargo, cuando el nimero de estados que se consideran es
grande, el proceso anterior resulta terdado y tedioso (ya
que se estima que son unas 10 multiplicaciones de lamatriz
de transicién por &1 misma) por lo nque resulta preferible
el siguiente procedimiento,

De acuerdo con las ecuaciones K y L, se tendré:

Py = {2} - )

La ecuacién "M" representa un sistema con tantas ecua
ciones e incégnitas como estados se definan,

16



De acuerdo a las caracteristicas de 1la watriz de tran
sicién, las ecuaciones son linealmente dependientes, por lo
cual, em necesario substiiuir una ecuacién ror la condiciédn
de que la suma de probabilidades de estade es icual a 1la
unidad, pars poder obtener una solucidn dnica,

De acuerdo a lo anterior se llega & un sistema de e-
cuaciones, el cual se resuelve por el métode que més con-
venge. La Boluciédn del sistema, nos da el vector de esta-
do para la situacién de equilibrio.
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‘CAPITULO IV

+ GARACTERISTICAS DE LAS SERIES HIDROLOGICAS

Al



1v.1 Tiros de Series Hidrolégicas,

Los tipos de series més comunes en hidrologla son bA-
sicamente unidimensionales en tiempo, las series de linea
o uno a uno y multidimensional en el tiempo. Generclmente
cuando una serie se refiere al tiempo usualmente es llsma-
da unsa serie de tiempo,

IV.l.l Serie de Tiempo,

Hidrolégicamente les series de tiempo pueden ser divi
didas en dos grupos: las series de tiempo simple en un pun
to especifico, y lus series de tiempo miltiples en diferen
tes puntos, Las series de tiempo son llamadas series unidi
mensionales y las series de tiempo miltiples son 1llamadas
gseries de tiempo multidimensionzles, En algunos casos es-—
tablecen las relzciones mutuas de serie: de tiempo de pun-
tos individuales a lo largo de uns lfneas, sobre una é&rea,
a través del espacio, Como ejemplo de unz serie de tieupo
simple es la precipitacién anual, mensual medida en una eg
tacidn, el promedio anuasl o mensual sobre una 4rea, Como
ejemplos de series de tiempo mdltiples son la cantided de
agua en relacidén con las varieciones de la calidad del a-
gua en el tiempo, les series anuales o mensuzles de preci-
pitacién medida en varios puntos,

Las series de tiempo simples o miltiples son identifi
cadas de acuerdo al intervalo de tiempo usado, porque las
ceracteristicas generales, los métodos de modelaje y la es
timacién de pardmetros son relacionados en varias formas al
geleccioner el intervalo de tiempo, BéAsicamente, el inter
valo de tiempo determina el tipo de serie de tiempo, -

a) Series de tiempo continuas para las cuzles las va-
riables son registrades continuamente,

b) Las series de tiempo de intervalos que son una. frac
cién de dfa, como serfa, 2 horss, & horas, 12 ho-
ras, etc., que muestran g diario el cieclo anual con
sus caracterfsticas estadfsticas bdsicas conjunta~
mente con las variables aleatorias.



¢) Las series de tiempo de intervalos que son fraccio
nes del aijo, como son, dfas, semans, mes, perfodo o
sus miltiplos muestran el ciclo anual en sus carsg
terfstices estadfaticas conjuntamente con 1las va-
riuciones &leatorias. :

d) Las series de tiempo anual que por la recapitula -
cién sobre el afio no muestran ciclos.

Ls experiencia muestra que la estimecién de modelos ¥y
pardmetros hacen que una serie sea de forme continua o ya
sea en intervalos de tiempo cortos o grandes y el anélisis
simpliste es para las series de tiempo en gue el intervalo
de tiempo es el afio.

IV.2 ZPropiedades Generales de las Series de Tiempo Hidro-
légicas.

Las series unidimensionales estdn generalmente deseri
taes por estimacién de sus caracteristicas estadfsticas co-
mo son la media, desviacién esténdard, ssimetrfa, distribu
cién de probabilidad y la dependencia del tiempo. For otro
lado las geries multivariadas requieren, ademds, las carag
terfsticns de cada serie individual y la estimacién de las
interrelaciones entre las series.

Ambas series, simple y miltiple, son bédsicamente estu
diedas como series discretas de varios intervalos.

las geries de tiempo hidrolégicas son representadas
por los siguientes componentes:

a) Cada afio tienden a cambios determinfsticos.
b) Cambios en los ciclos o periodos del dfa y el afio.

¢) Los pocos cambios como los efectos periédicos so -
bre las series de tiempo hidrolégicas,

d) Componentes que representan 10 estocdstico 0 vea~
riaciones aleatorias.
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IV.3 Cerrcteristlens de Series de Tiempo Anuales,

La serie de ticmpo anugzl eés una serie simple en hidrg
logsfa en cuanto ~ sus carecteristicas estadfsticoy en geng
ral. -

Lag desviaciones en las series anuales se preséntan en
los procesos estocdaticos independientes o dependientes. Fer
ejemplo, cuendo los cambios son despreciables en el almace
naje totel de un rio que llega a una presa, ésto se obser=
va al finel del ciclo hidroldeico, por lo tonto la serie es
independiente. 3Jon de.endientes cuanio el slmscenaje =1 fi
nal del afio es aprueiable con respecto al promedio anualnue
se ha presentedo,

Las grandes variaciones con respeecfo g2l caudal que lle
va un rfo efioc econ afio puede ser considerando como el prlnci-
val factor fisico que afecta le dependencisg, .

Les carscterfsticas de derendencis de una serie detiem
1o anual, son bisicamente investigadas y nresentedss para
ser usados en dos relaciones estzdfcticas clésicas: 1) ElCe
‘rrelograma que es une representecidn en que domina el tiem-
po; 2) ELl Espectro que es una representacién en que la fre
cuencia domina, Para una serie independiente la poblacidn
del correlograma es igual a cero para X # O. Sin embargo,
mestras de series independientes, debido & le variebilidad
de la muegtra, tlene un coeficiente de sutocorrelaeién { %)
que varfa alredelsr de cero pero que no es neeesariamente i
gual & ¢ero. En algunos cesos, es usual determinar los 1i-
mites de probesbilidad pars el correlograma de una serie in-
dependiente. Los limites que propone Anderzon son lea si-

guientesn: _
1c(95%)=-131.96 \/N-K-1"

N-K
%(99%)==1%2, 326 VI-E-T
N-K

donde N es el tamaiio de 1l wmuestra.
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: Fl egnectro de une serie anuanl nuede ser determinado
mediante una tranzformacién del corr‘elovr ma {rt), de &
cusrdo von Yevjeviche

R
g{f)=2(1+2 2 _ Dk rk €0S 2T {K)
1

"donde g {f) es 1z densided espectral de la mueatru, f es
la freeuencia ordingria (igual a 1/2n). K es el desplaza
"miento, m es el miximo ndmero de K's uscdos (frecuentemen
.. te n/6 a N/4) y Dk es una funcidn. De scuerdo con Farzen
" Dk es igual as

Dk=1~6 + 6 pura K£n
' A o 2

" Dk= 2- K| - pare n£K € m
. m 2
Dk=0 para K7m

' IV.4 Carseterfsticas de Series de Tiempo Intermitentes.

Las serics de tiemnpo hidrolégicemente internitentes
sun series que tienen valores nulos o constantes en algu
" nos intervalos de tiempo, valeres diferentes de cero (u~
suplmente positivos) o valores no constantes en interve-~
les de tiempo continuos. Algunos ejeaplos de series in-
termitentes son: rfos én los que no hay casto en ciertos
perfodos, pequefios intervslos (hora, dfa, senanz) de pre
cipitaoidn, trensporte de sedinentos solamente durante
. griandes mvenidas, deplsitos en que sus estados de llenae
* de y vaciado pueden ser congiderzdus como intermitentes,

Cuando 1z interaitencia es adicionada al verfodo. y
a las componentes cstocdstices de wna serie de tiempo ni

‘drolégice, esta se hace muy compleja y es necessrio cong

cer més corecterfstices rers entenderlus y descrivirlas,
ILa nueva informacién us pora los intervelos (velores nu-
log y no nuloz) con algunazs normes en sus releciones. Tos
propuestas blsicas son ussdes pura describir las carzote
rfsticas de estaz series: 1) Iu“\ series interaitentes
son concebidas, como wn intervale zdicionel del proceso,
de todss las demfs carscterfsticus del proceso de una sg
rie de tiempo peribdics; 2) Les series intermitentes son
concebidas solanente como series truncadrs.
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V.1 Kétodo de Morén,

Ios primeros trabajos sobre la teoria probabilfstica
aplicads a vesos de almecenamiento se debe a Mordn (1954)
que inicid la teorfa basdndose en ingresos independientes
a la presa con una distribucién de probabilidad fija, se-
ris de 1la siguiente forme, coneiderendo etapas de un afio,
teniendo todos los afios la misma distribucién de probabi-
lided de ingreso, sin estar relacionadas las etapas entre
ef. .

A fin de lograr la aplicacién de este método es ne-
cesario dividir la capacidad €til del vaso en varios es-
tados 0 niveles,

El almacenamiento en prosas cambia continuamente con
el tiempo dependiendo de los ingresos al vaso, las extrac
ciones aunadas a la evaporacién e infiltracién y ung re-
duceién en la capaoidad ¥til debido al depdsito de sedi-
‘mentos en el vaso, Ios factores anteriores son diffciles
de evaluar analfticamente; Mordn hace las siguientes sine
plificaclones,

1) El proceso ocurre en una serie discreta de interw
valos de tiempo que se toman de un afio,

2) Todos los ingresos ocurren durante la llamada tem
porada de lluvias y todas las extracciones son he
chas después de dicha temporade, al final del pe-
rfodo anual, Sin embargo, en general, se puede
admitir que los ingresos y las extracciones ocu-
rren simulténeamente a lo largo del afio aunque el
nivel en el vaso sea bajo, la demanda de agus se
restringe a la cantidad que haya disponible,

~3) Las series discretizadas de ingresos al vaso no es
tén correlacionadas en serie y tienen distribucién
de prodbabilidad fija,

4) Las pérdidas son despreciables, aunque pueden con

sidersrse amroximadamente en las cantidades de ex
traceién,
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V.2 Desnrrollo del método.

Pars aplicar la teorfs de Morén, se debe considerar u
na serie discretizada de ingresos X; a un vaso de- canaddad
Ytil C. Tamnbién es necesaric dividir la capacidad ¥til de
ls vpresa, C, en N intervalos de tamafio C/N, Pars el estadio
iniciel y final corresponde la mitad del intervalo., De a-
cuerdo con lo descrito y con el objeto de que quede en for
ma mis clara, se muestra el siguiente esquema.

<4 U Ui U

Tolumen Wtil C

Estado L (I)

0 - 0 0
1 0 o/n C/N-1/2 /M
2 o/ 20/% 20/N=1/2 o/t
3 2C/N e/ 3c/M-1/2 o/
¥oOo(N-l)C/N ¢ c-1/2 C/N
N+l c o0 o]

Bonde:

L (I)= Lfmite inferior

L (S)= Lfmite superior

VR = Valor representativo
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De lo anterior se miede apreelar que pera el estsdo 1
nicial y finul corresponde ls mitad del intervalo. Tonbién
Be considers un estudo denominado como estado O y otro co=-
me N+l; corresponden a voldmenes almacencdos menores ane el
mfriimo y voliimenes mayores que el méximo, respectivamente,
La interpretacidn fisica de alcenzar loe estados descritos
es la siguiente: cuando se alcanza el estado O hubo un dé-
fieit parcial o totel en ¢l suministro de laz demznda ¥y cuan
do se alcanza.el estsdo N+l hubo un derrédme,

LV.3 Célculo de les Probabilidades de Transicidn.

Paro el cdlculo de las probzbilidndes 'de Hrensieidn,
.conviene relacionar el volumen =lmccenzdo en la vresa al i
nicie y al finel del afio (se tome de un afio pare que se cum
~lan las suposiciones), conjuntamente con el volumen deman
dado en-al mismo intervale y el volumen de ingreso carecte
»izade por una funcifn de distribueién X. Analfticamente
se expresa de la eiguiente formu: :

= skl o sk

‘eon¢e: s ' ~
 Sk= Volumen. almscenado al inicie,
i gktls Velumen almecensdo al finel,

= Volumen demandado.
F = Volumen de ingreso.

‘La probabllidad de trznsicién de un estado ia otre
_eﬂtado J se obtxene con la ecuseidn: :

p(i, 3)=prob {I I (3)+ O=VR(1)£x4L 5 (I)+ 0-VR (1)}

hr Considerando que los inzresos se distribuyev segin u
'na funcldn de distribueién P (x), se tendré:

= "_"_.'.p(i, 3)=>F{Ie(3)+0-VR(1)} -F {I1 (j) +0 -WR (1)}
‘_' ' ﬁébiénuosehbbtenido los elementos p(i,j), es rosible
. .establecer la matriz de trensicidén T cuyos elementos son

v'los elementos p(i, j). Ia probsbilidad ¢ largo plezo pue-
_de ser: celculada medlente le ecuacién ™", la cusl impli-

24



ca el planteammiento de un sistema de ecuaciones, este proce
80 es descrito en el capftulo 1II,2.4, otra forma de llegar
a este punto serfa la multirlicacién de la matriz de tran-
sicién por si misme hasta.llegar a la matriz de equilibrio, -
el proceso se describe en -el capftulo III.2.3, los resulta
dos permiten evaluar el buen o mal funcionamiento de la al
ternativa.

El método de Nordn no se apega mucho a la realidad da
do que el lapso Ge tiempo es mucho muy amplio y las condi-
ciones a lo largo de un afio varfan considerablemente.

Fn el ajo de 1964 Lloyd y Odom investigasron los efec-
tos de cambios en le distribucién de probabilidad de los in
gresos para temporadas a lo largo del ciclo anual, Sugie-
ren la divisién del aflo en ™" etapas ¥ la obtencién de una
matriz de transicidén diferente para cada una de ellas.

V.4 Né&todo de Lloyd.

Considera que los ingresos en cada temporada son inde
-pendientes con respecto a les demds temporadas, no estan co
rrelacionadas en serie y la ley de extraccidn varfa en ce~-
de etapa.

Se deben analizar los ingresos en cada temporada inlg
nendiente, obscrvendio a qué distribuecién de probabilidad
se ajustan mejor y encontrando una metrig de transicién pa
ra cads etepe,

Lz matriz ce transicidén del perfodo anual me obtiene
multiplicando las matrices de cada temporada en el orden a
decuado, ésto es, si se ha dividido el aXlo en tres etapas,
la matriz anual resulta de multiplicar las matrices de Eng
ro-Abril, Mayo-Agosto, Septiembre-Diciembre, en este orden,
La distribucién de nrobabilidades estacionaria se obtiene,
al resolver el sistema de ecuaciones, la mrobabilidad to-
tal de falla se obtiene de forma similar como en el método
de Morén, analizando la distribucién de probabilidad de in
gresos de cada temporada con le distribucién estacionaria
znual, La probabilidad total de falla serd la mayor obte-
nida en este andlisis,
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Egte modelo recuiere un tratamiento similar al de Mo-
rén, pero tratendo cada temporzda como ciclo anuel indepen
diente y se debe tener ‘cuidado el miltivlicar en ¢l orden
apropiado las matrices de cada temporada,

V.5. Anédlisis para Registros Autocorrelacionsados,

Los mé&todos de Morin y Lloyd no consideran que los in
gresos dependan de una etapa previa. FPor lo cual se descri
be a continuacidn en forma muy genersl el anélisis paras re

glstros autocorrelecionados,

Al considerar la autocorrelacidn entre los ingresos,
el vroblema sumenta, siende que los' estados asociados a u-
na etapa cualquiera ya no pueden ser definides solo en tér
minos del volumen almacenado en el vaso, aino gue dependen
también del velor de los ingresos eén la etapa previa. FPor
lo tanto, hay necesidad de efectuar 1los siguientes pasos,
para cada etapa del afio que se consideres

"le= Definir intervalos que permitan clasificar los in
gresos de la etapa previa.

2.~ Determinar lae funciones de distribucidén de ingre
sos de la etapa en estudio, condicionada & los in
gresos de la etapa previa.

3.~ Construccién de la matriz de transicién entre es-
tados, tomando en cuenta que el nimero de estodos
pogibles es igual sl producto del niimero de subdi
viBiones de 1la capacidad de la presa por el niume-
ro de clases definidas en el primer paso.

4.~ Definidas las matrices de transicién, el rroceso

eg enteramente andloge al descrito para el método
de Iloyd.,
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. BJEXPLO

4 oontimuacién se desarrollard un ejemplo, en el que
se aplicard el Mé&todo de Morén,

Bl Método de Mordn es descrito em el capftulo V.1, pa
ra el cual necesitemos conocer la capacidad dtil del vago,
las extracciones, tomando un intervalo de tiempo de un afio.

los datos que se muestran corresponden a la Fresa la
Angoatura.

Los ingresos al vaso se muestran en la Tabla 1,1, 1lsa
extraccidn que se realiza snualmente es de 100x10 mz.

Tabla 1 L] 1 v
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ANO

1952
1953
1954
1955
19856
1957
1958
1959
1960
1961
1962
1963
1964
1965
1966
1967
1968
1969
1970
1971
1972
1973
1974
1975
1976
1977
1978
1979
1980
1581
" 1982
1983
1684

“ENERO

288,00
360.00
307.00
297,00
438,00
358,00
317,00
416,00
342,00
440,00
358.00
335,00
367,00
338.00
390,00
401,90
301,80
330,30
416,10
417.80
357.30
264,90
433,00
161,00
334.00
168,20
261, 30
304.40
472,40
3,00
249,70
285,90
258,70

FEBRERO -

210,00
211,00
203,00
239.00
290,00
268,00
230,00
291,00
258,00
338.00
247,00
248,00
271.00
237.10
265.80
286.50
224.80
224.30

295.10,

284.80
260,00
194.80
284,00
109,00
267,00
170.10
206,80
223,70
276,00
198,00
263,L0

294,70
195.60

Tabla 1.1

MARZO

183,00
201.00
183,co
210,00
244,00
296.00
223,00
270,00
225,00
302.00
210.00
234,00
221,00
215,20
243.50
244.40
197,80
264.30
257.m
245.10
225.30
176,50
268,00

30,00
268,00
282.90
205,30
290,50
274,10
232,40
229,120

292.00

243.40 .

ABRIL

162.00
163.00
180,0¢C
177.00
210,00
280,00
184.00
235.00
207.00

263.00

229.00
200,00
182,00
178,30
247.50
233.30
172,30
188.60
201.00

209,90 .

193,00
155.70
211,30

58.00
253,00

93.10
213.CC
291,90
303,30
241,20
214,60

218.70
188,60

Valunes de enbrids on

MAYO

261,00
222,00
425,00
200,00
359,00
272.00
200,00
248,00
248,00
273.00
216,00
223,00
217.50
203.60
282.60
204.90
276,20
254,30
213,20
233.70
267,00
257.00
130.00
309.00
330,50
A91,7N
349,20
323.20
292,40
541,10

201.20
634,90

JUNIO

970,00
652,00
1359,00
1321,00
158%,00
540,00
870,00
836.00
1240, 00
728,00
664 .00
430,00
770.80
757,40
1081. 40
494,50
876,40
614,00
456,40
408,70
816,10
635,10
445,00
1050, 00
663,30
719,30
835,10
578,90
1410, 20
1484,50

713,30
1564.40

oy
Walte te

JULIO

1251,00
1215,00
1921,00
21.63,00
1163, 00
862,00
1703,00
804,00
1621,00
947.C0
1078.,00
149,00
18€7.10
1045, 30
1339.20
533,60
1180.,10
1404,10
1645,40
617.30
a722,10
778,80
730,00
540400

1500,00 .

529,50
1423.40
1225,230
7‘10000
2097,20
62, 30
1136,50
196G6,40

i



AGOSTO

1818,00
869,00
" 1237.00
1890,00
868,00
1110,00
1730.00
1407.00
2043,00
963.00
1291,00
1268.00
1204.70
1606, 70
1405,50
1030.80
593,80
3257.00
2174.50
1851, 30
1111.70
2669,00
463,00
958,00
633,00
1101,00
1369, 30
1579.80
1256, 30
2397.70
944,10
1329,50
2559, 30

A = 10305,042x195y

SEPTIRMDRE

1765.00
1937,00
- 2317.00
2038,00
2682,00
2068,00
2093,00
1080,00
2870,00
1213.00
3037.00
2469, 00
2238,80
1957.80
2551,60
1028.60
2169.10
4527,30
3173.20
2178.50
1080, 00
2676.40
1412,00
2144,00
1016.00
1505, 30
2570.60
3595, 40
2842, 30
2138.00
2074.70
2928.50
3372.00

-

£ .

= 2221,033x107m3

PET PN

Continueeidn Tahls 1,1

OCTUBRE

2460,00
2335.,00
2035.00
3096.00
2124,00
1092.00
1934,00
1997.00
2240,00
1143,00
2155.00
1926.00
1847.20
3169.80
2667.00
1795.40
2193, 20
2591, 20
1913, 30
2274.80
891,60
3060,60
1007.00
2081.00
1333.00
798.40
1574.80
1670.00
1649,30
2813.80
2361.60
1078.70
1902.00

NOVIEMBRE

993.00
795.00
807.00
1473.00

725.00

460,00
953.00
880.00
1312.00
1190.00
791.00
884.00
593.90
1010.80
1013.70
662,30
796.00
1086.60
1040.50
797.30
505,10
1084,00
338,00
961.00
558,00
454.30
695,20
582.%0
909.20
631,20
£29.90
622.20

DICIENBRE

580,00
410,00
411,00
472,00
480,00
402,00
621.00
487.00
631,00
526.00
462,00
537.00
439,20
527,20
553,60
402.70
479,40
618,20
602,10
484,90
355,50
658,70
247.00
442,00
490,00
410,90
408,80
466,80
403.20
577.10
434,30
497,80

AT7.00

f-é3¢gg?§;t’

ANUAL

10941,0
9370,0
11285.0
12516,0
11172.0
8008,0
11658.0
8951.0
10221.0
8326.0
1¢728,0
10183,0
10213, 2
11247.7
12542,0
7379.3
9460.9
16300,7
12387.9
10004.1
69747
1252G.5
6035, 3
7993.0
8011.0
G507,
10025,6
11527.4
2901,0
14672,0
10438,9
a517,2
1594.5



De ecuerdo cov el FU‘tS 2 dividimos la cepacicsd §
til en 5 estsdos de 1700 hm” ceads uno, los cuzles se mues
tr.n en la Teble l.2.

Tebla 1,2
Bstado K1) 1(s) W(R)
0 ~0d o 00
1 0 17 8,5
2 17 34 25.5
3 34 51 42.5
4 51 . 68  59.5
5 68 85 .76.5
6 85 °© 85,0

Pura el cflcule de las probabilidedes de transicidn,
_es neceserio ajustsr una funcién de distribucibén, a los
valores de la Tabls 1.1. La funeldn de distribucidn que
se le ajuste es una Distribucién Normal, 1s cusl se expre
gs de la siguiente forra:

Px)= 1 j’x exp -1 (Z—a)2 a

N7 bJ O 2

donde los perdmetros.a y b tomun los valores de la y la
de la Tabla 1.1,

(4

Para este ejemplo se ajusta la distribuciédn normal,
pero se puede ajustar cualquier otra Mincidn (dependien -
do del mejoxr sjuste), por ejemnlo una Log=-Normel.

El cdlculo de las probavilidudeu de trznsicién se muez
tra en 1la Tabla 1.3, Los valorss de la Tabla se obtienen
de ls sipuiente formaz, de acuerdo con lo descrito en el
nunto V.3. :

Pera obtener los velores de la colusmmz X, se hace usb'
de la Teblz 1.2 ¥y de la siguiente ecuscisng oo '

X3= 15(3)+6 - VR (i) -.

Pars la columna X se hace uso de la Tebla 1.2 ¥ de'
la ecuzcidn:
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100
117
134
151

nara
rege

Xom LI (1) + 8 VR (A1)
mayor. claridad se mestrr al oflenlo de algmos vilo~

Botndo Lo B
0-0 K= 04100-0=100 X= 04(=0)i0=-00
0-1  X=17+4100-0=117 ¥= 0410C-)=100
0-2  Z=144100-0=134 X-174100-0=117
0-3  X=51s100-0=151 X=34+100-0=134

Lo colume P(N7) v P(X,) so obtione nl sulwiituiv res

nectivamants los vealores de Xy 7 Ko, on 1a migaienta cousm

cidn:

=X -n
atail

b

~

donde & cg la variabl: norm=liieda corvesyondient: a Y.

Con 2l valor que =2 abtiane de 1= ecuscidn aniorisr ¥

haciendo uso de la Curvs MNovmnl tipifieadc ohtenomos - low
valores corraspondientas & lss cotumnas F(X;) y F(Xs), co=
mo se muestrr en gepuidas TS

Y
-90
100

17
134

3:(100-~103,06)/22,21==0,134  2={= ~103,06)/22:71=~ o0

22(117-103,06)/22.71= 0,628 R=(100-103,06),792,01=-0,134
#=(134-102,06)/22.21= 1,393 3=(117-103,06)/22.21= 0,672
#=(151-103,06)/22.21= 2,158  Z=(151-102.08)/22,71= 1,392

haciende ns2o de la Curva Yoviasl Tidficedr:

EN z, F(X,) F(X,)
0.134 = ©0 0.4467 © 0.0000
0.628  =0.134  0,7357 0.4467
1.393 1.393 0,977 . 0.7357 -

2,158 2.158 0.9842 o 009177

L¥Y)
(8]



La columna de las probabilidedes (Fi, j) se obtiene de 1la

diferencia de las columnas F(X;) v F(X,), de 1u sifuicnte for-

ma:s

P(i, §)=P(X3)-KX,)

Tal como se muestra?

P(0,
P(0,
»(0,
- §(0,

cla,

0)-‘-!0. 4467-00 0000=°o4467
1 )=0¢ 7357-0- 4467:0. 2890
2):0. 9177=0,7357=0 .1820
3 )=O. 9842"00 9177=000665

los célculos mostrados son para cjemplificar la secuen~
en seguida se muestra 1la tabla completas

Tabla 1,3
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Tgtado

0=-0
0-1
0-2
0-3
0-4
0-5
0~6

1.0
1-1
1-2

1-3

1-4
1-5
1-6

2-0
2-1
2=2
2-3
2-4
2=5
2-6

3-0
3-1
3-2
33
3~4
3=5
3«6

Xy

100
117
134
151
168

185

91.50

108.5
125.5
142.5
159.5
176.5

T4.5
51.5
108.5
125.5
142,5
159.5

57.5
74.5
91,5
108,5
125.5

T 14245

-0l
100
117
134
151
168
185

-0

91.5
108,5
125.5
142.5
159.5
176.5

Tablas 1.3

P(Xy)

0.4467
0.7357
0.9177
0.9842
0.9982
0.299939
1.00

0.3015
0.5948
0.8438
0.9616
0.9945
0.9950
1,000

0,3015
0.5940
0.8438
0,9616
0.3945
1.000

0,0202
0.0935
0, 3015
0.5348
0.8438
0,2616
1,000

0.9982
0.9993

0.0C0

0, 3015
0.5948
0.8438
0.9616
0.9345
0.9350

0.090

0.0985
0.2101%
0.5948
02,8438
0.9616
0,9945

0,C000
0.0202
0.0935
0,3015
0.53948
0.3438
0.9618

P(i,)

0.4464
0,2399
0.1820
0,0685
0.0140
0.0017
G.0001

=1,0000

0.3015
0.2933

. 0.2490

0.117°
0.0329
0.000%
0.005

=1,0000

0.0985
0.203C
0.2333
0. 2490
0.117%
0.0329
0.0355

=1,0C00 -

0.0202
0.0783
0.2030
0.2933
0.2430
0.1178
0.0384

=1 . OOO

3

-0,134
0.623
1,393
2.15¢8
2'924
3.639

0.243
1.010
1.776
2.54

3,307

-Oo 521
C.243
1.0LC
1.776
2.511

-20051
~1.2348
=0,52)
0.242
1.010
1.776



4-0
4-1
-2
4-3
4-4
4-5
f=6

5=0
5=1
5«2
5=3
5-4
5=5
5=6

6-0
6-1
6-2
€-3
6-4
65

G=6

110.5
57.5
T445
91.5

108,55

125.,5

23.70
40.5
5745
T4.5
91,5
108.5

15.0
32.0
49.0
645.0
83.0
100.0

=00
4045
57.5
The3
5L.9
108.5
12545

- 00
23.5
40.5
57.5
7445
31,5

108.5

- o0
15.0
32.0
43,0
€66.0
83.0
100.0

0.0024
0.0202
0.0935
Q. 3015
0.5948
0.8438
1.000

0.0Q092
0.0024
0.0202
0.0985
0. 3015
0.5343
1.000

0,0000
0,001
0,0060
02,0430
0.1800
0.446

1.000

33

0.000

0.0024
0,0202
0.0335
0.3015
0.5948
¢.0438

0.0000
0.0002
0.0324
0.202

0.0985
0.3015
0.5348

0.200

0.0000
0.0010
0.0060
0.0480
0.1800
€+4460

0.0024
0,0173
0,2030
0.2933
0.2490
G.1562

=1.0000

00,0002
0,0022
0.0178
0,0733
J.2030
0.2333
0.4052

=1.0000

0.0000
0.0010
0.0050
0.0420
0.1320
0,2660
0.5540

=1,0000

- "2.816

-2005-1
-1.285
=-0.521
Je 243
1.010

-3. 5'32

-2. 051

""1 . 286

"Oc 521
0. 243

~3.365
"3-199
-2-434
-1.669
-0,903
-0.134



a———

el awmte JITeCel o 'lin)ft‘:'.;w,'y o ﬁ;,ri‘...'

- “
fie le By, oy L cwel So maedt e on setite
X -
LetARs 0003800 L1220 CL0EIS 0.0140 00,0017 9.000%
3T o.:" ©0.0870 0.172 00,0322 0,000F  0,0050
£,7005 0 6,00 0,072 QL2420 .78 0,039% . 0,005°
T= ’:o des .’\? s..‘:)’.'q} O. 7030 0. ?:‘:‘3 :'.:-'.qu.‘. 0.1179 3101?1
£.a004 500173 O.0TR2 008530 6,701 0.7400 90,1582
ST 5,077 O.017R n.0792 CLRRID 0,900 04002
L}.uooo C.0C10  0,0050  Q.CE25  0,2120  0.2660  0.554C

Habienan ottenido Lo awuatriz de frv asicidn vy i o inpre
30 eon rl runte IIT.2.4 5@ rlanten el sirtema de scourc:
*v.g, el cual se ~nestres

J

=0,5536F . 37 1=r¥+o 0935T 248, oar,+o 0024r4+g.00 3Fc +3,2000F;; Fo0 —ac(a)
3 213CEgS ,.7LJ7F1+u.9030r2ru..7°’ru+o J"QP4+O 0022840,0710PF=0 —m(t)
8.1220F5+0.2430Pf+0.7067?§+u.3C3FP§+J nvﬁspg;o.01?8?;+c.9050r?~0 m——{c)

" w R
0,06 5T, 40, 11qu,qo.2ﬁnorf n67p3+0._.30P4+o.n7n3}=;~.ﬂ4zorﬁ-o ()}

i

l‘“F +”.0333P1+“ 11 78P2+,.-4QQF3-0.”067P440.ZOJ?T?f“ 13 OPé:O {2}
o..o1"P0+c LOﬂ)P1+J. 3°9P§+L.117 P1+0. 490?;—0.7057?§+0.7%60?3—0 - (1)

01 0RCLE 40, 095 By +9, 0055245, 0381 P340, 1502fu+oo?3q'rr- V148 Di=0 —==(z)

Gono al elslems de ecusclonas as Lin epe
awlents, ze sscede 4 *'lhstituir 1u vouncidn (b) por 1
cuseién ( ) g R

“+?3+P°+P3+T:+Pr+P

‘*;’”*huo 2 l*rro pl o esgv

- [n 222, .1750, 1671, 0. 11°r, .1415;;0

L.



Resolviendo el klatema, el vector (e probabllld&des
de astudo a lerzo plazo es

P= 0.1292, 0.1760, C.1571, 0,1186, 0,1419, 0.114%, 0.1624

. El resultndo nos da yna estimaeibn muy gruesa del -cam
portualento futuro del veso.

Cade estudo nozy &u ls probebilidad de tener la ocanti
dad de ague cude sailo, tal como se muestrs en la tabla.

Estudo | L{I) | L{5) | Probebilidad Cuntid=d Gisponi
de cade ests ble de agua en
do m3 en el vego.
0 - o0 0 12,92 Défieit (Total o
rarcial) g
1. 0 17 17.60 17 x 10
2 17 34 15.71 - 34 x 103
3 34 51 11.86 51 x 1()8
4 51 68 14.19 68 x 10
5 68 85 11.48 85 x 108"
6 85 o0 16.24 Derrame

La polftica de onersecidén que se sigue es la adecusda

.@ado que ¢l estrdo O, representa ffpicamente un déficit to

tal o percial y 12 rrobrbilidud de que se presente este eg
tado es del 12,92%, El estado 6 representa un. derrame, pe
ro se puede satisfecer la demanda, asi como en los eztados
del a 5, :

Pare mayor cleridad le probzbilidad de falla es del
12.92% y la probabilidad de poder satisfacer la demanda es
de 37.08%.

T
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COMENTARIOS

La hidrologla estocdstica se refiere a series de tienm
po que son parcislmente aleatorios. ILa secuencia en el
tiempo es la parte primordial.

Toda serie de tiempo hidroldgico tiene una cantidad U
miteda de informacidén, esta informacién tiene una descrip-
cién mfs completa cuando el registro es continue,

Bs posible generar, mediemnte fumciones matemiticas,

" series de tiempo que difieren de la observada pero que con
servan propiedades de la original, La secuencia generada,
debe tener por objetive que los eventos individuales tem-

.- sen la misma probabilidad de ocurrencia que la serie obser

vada, La construceidn de meries es mediante técnicnn de
generacién estocéstica.

La hidrologfe estocéstica solo tiene ‘sentido en el di
3efio 0o en decimienes de tipo operacional, ILos métodos es-
tocésticos se introdujeron a la hidrologia para atacer prg
Llemma de diserio de embalses.

Bl anélisis estocédstico parte de la suposicién bdsice
de que el proceso es estacionario, en etras palabras, que
las propiedades estadfsticas no varian con el tiempo.

Analizendo el correlograza y el espectro de una serie
de tiempo, se pueden identificar las tendencies determinfs
. tiesa, siendo identificadas y sustraidas de la serie origi

nel, ae analiga la serie de residuos, & esta serie se 1s
ruede ajustar una distribucidén de probabilided.

Is serie de tiespo es modeluda matemiticamente como
la combinacién de una parte determinfstica y una componen-
te residual aleatoris.

Las series de tiempo ee clasifican de acuerdo al in-
tervalo de tiempo que manejen, como se muestras

a) Serie de tiempo continua,
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b) Series de tiempo de intervalos que son fraccién del
dIBo

¢) Series de tiempo de intervalos que son fraccién del
afio.

d) Series de tiempo anual.

las series de tiempo estén representadas por las sie
guientes componentest

a) Cada afic tienden a cambios determinfsticos.

b) Cambios en los cicles o perfodos del afio,

¢) Ios pocos cambios como les efectos perlddicoa sobre
las series de tiempo hidrolégicas.

d) Componentes que representan lo estecdstico o varia-
ciones aleatorias. -

Existen varios tipos de series hidrolégices como mons
Serie de Tiempo Anual, Serie de Tiempo Periédico, Seérie de
Tiempo Intermitente, otc,

El método de Nordn no es muy confiable dedo que el in-
tervale de tiempo es muy grende (1 afie), y las extraccio -
neg del embalse se realizen a lo largo del aflo. Ez un mé-
todo sisple en el que no se considera que los datos depen-
den de una etape previa.

El método de Lloyd, se apega nds a la realidad, dade
que el intervalo de tiempo es menor de un afie, pero también
es un wétedo simple en el que no se considera la dependen=
cia entre las etapeas,

Al considerar la autocorrelacidn se acepta gque los in
gresos dependan de una etapa previa y que ademés ya no se
definen exclusivamente en térsinos del volumen almacenado.
Este método es mucho més complejo que los anteriores,

De los tres métodos, el menos confiable y més maencillo
es el método de Mordn y en su lado opuesto se encuentra el
anflisis de Registros Autocorrelacionados.

La hidrologf{a estocdstica ofrece otra alternative pa-
ra el diserio de embalses y a su vez llenw la brecha que hay

3T



entre los modelos determinfgticos y 1a hidrolosfa prebabi- '
1fstica.
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