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RESUMEN
En la préctica, se encuentran registros cortos de informacion hidroldgica que dificultan el
disefio de las Estructuras Hidraulicas, debido a las pocas y en algunos casos, inexistentes
estaciones meteorologicas en la zona de estudio, encontrar el nUmero minimo de datos de
un registro historico, para que la muestra sea representativa de la poblacion, resulta un
problema importante. El criterio estadistico y matematico, para determinar el nimero
minimo de datos de un registro historico, que se utilizd, fue el analisis probabilistico y
analisis espectral de variables aleatorias, respectivamente. En el primer método, se utiliza
la teoria de la estadistica descriptiva e inferencial en el analisis de frecuencias y periodos
de retorno para la generalizacion de ecuaciones de intensidad, duracién y periodo de
retorno (IDT), cuyos modelos reproducen a la variable en cuestion, en mayor o menor
precision. En el segundo método, se hace uso de la transformada de Fourier, para hacer
una representacion espectral de la variable en cuestion, en el dominio de la frecuencia,
cuya gréfica representa los valores de las frecuencias con mayor incidencia (longitud de
ciclo). Por lo tanto, se concluye que la recomendacion del nUmero minimo de datos de un
registro histérico al no contar con informacion meteoroldgica extensa, es de 25 afios en
promedio, este resultado se corroboré con recomendaciones de algunos autores y

entidades.
Palabras claves

Espectro, Frecuencia, Periodo de retorno, Intensidad, Parametro, Ecuacion diferencial,
Proceso estocéstico.
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ABSTRACT
In practice, there are short records of hydrological information that hinder the design of
hydraulic structures, due to the few and in some cases, non-existent weather stations in
the study area, finding the minimum number of data from a historical record, so that the
sample is representative of the population, is a major problem. The statistical and
mathematical criterion, to determine the minimum number of data of a historical record,
that was used, was the probabilistic analysis and spectral analysis of random variables,
respectively. In the first method, it uses the theory of descriptive and inferential statistics
in the analysis of frequencies and return periods, for the generalization of equations of
intensity, duration and return period (RTD), whose models reproduce the variable in
question, in greater or lesser precision. In the second method, it makes use of the Fourier
transform, to make a spectral representation of the variable in question, in the frequency
domain, whose graph will represent the values of the frequencies with the highest
incidence (cycle length). Therefore, it is concluded that the recommendation of the
minimum number of data from a historical record without extensive meteorological
information is 25 years on average, this result was corroborated with recommendations

according to some authors and entities.

Key words
Spectrum, Frequency, Return period, Intensity, Parameter, Differential equation,

Stochastic process.



CAPITULO I

1. INTRODUCCION

Uno de los rasgos climaticos mas importantes que caracteriza un lugar es su régimen
pluviométrico, destacandose por su importancia en el ambito meteorologico, hidrolégico
y de Ingenieria Hidraulica, las intensidades maximas de lluvia, su duracion y la frecuencia
con que se producen. Su conocimiento es imprescindible para la gestion y manejo de los
recursos hidricos, la prevencién de inundaciones y sequias, la planificacion y operacion
de actividades agricolas, la generacion de energia hidroeléctrica, el abastecimiento de

agua potable, los sistemas de drenaje urbano, entre otros.

En la préactica se encuentran registros cortos de informacion hidrologica que dificultan el
disefio de las Estructuras Hidraulicas, debido a las pocas y en algunos casos, inexistentes
estaciones meteoroldgicas en la zona de estudio. Dado que, no se cuenta con mas
estaciones meteorologicas en el valle de Cajamarca que tengan registros histéricos de mas
de 30 afos, sélo se trabajard con una, la estacion Weberbauer, la cual nos brindara toda
la informacion necesaria para realizar el analisis temporal de las intensidades maximas

de lluvias en el valle de Cajamarca.

El objetivo del presente proyecto de investigacion es estimar el nimero minimo de datos
de un registro histérico de informacion pluviografica, para que la muestra sea
representativa de la poblacién y sirva en el disefio de estructuras hidraulicas, debido a que
un buen andlisis temporal de intensidades maximas de lluvia producird una buena

representacion de la hidrologia superficial y procesos de escorrentia.

El disefio y la planeacion de obras hidraulicas como el sistema de drenaje de aguas
pluviales estan siempre relacionadas con eventos hidroldgicos futuros; por ejemplo, la
intensidad maxima de lluvia, para el disefio de una cuneta es un evento que tal vez no se
ha presentado jamas, o al menos no en el periodo de datos disponible, pero que es
necesario conocer para determinar las dimensiones de la obra. La complejidad de los
procesos fisicos que tienen lugar en la generacion de esta variable hace, en la mayoria de
los casos, imposible una estimacion confiable de la misma por métodos basados en las
leyes de la mecénica o la fisica, ya sea porque estos métodos son insuficientes, o sea
porque el modelo matematico resultante seria exageradamente grande, complicado y

dificil de manejar.



Los métodos estadisticos estdn basados en principios matematicos que describen la
variacion aleatoria de un conjunto de observaciones de un proceso, y éstos centran su
atencion en las observaciones mismas, en lugar de los procesos fisicos que las producen,
la definicion dada por Julius Hann ha minimizado en exceso el tratamiento analitico, al
reducir el clima al “estado medio” de la atmodsfera, se ha utilizado casi exclusivamente la
media como pardmetro estadistico significativo, con todos los inconvenientes de tal
simplificacion, un tratamiento sofisticado estadistico plantea numerosas cuestiones mas
que respuestas. En el siguiente proyecto de investigacion se utilizard como método
alternativo, la aplicacion de la transformada de Fourier para realizar los analisis de

frecuencias.

Segln Luis Miguel Albentosa Sanchez en su libro Climatologia y medio ambiente hace
mencion que, en una primera época, la climatologia dinamica se baso en el estudio del
régimen de valores normales de los caracteres del tiempo resultante de la elaboracion de
series largas como minimo treinta afios. El criterio estadistico y matematico, para
determinar el numero minimo de datos de un registro historico, que se utilizo, fue el
analisis probabilistico y andlisis espectral de variables aleatorias, respectivamente. En el
primer método se utiliza la teoria de la estadistica descriptiva e inferencial en el analisis
de frecuencias y periodos de retorno, para la generalizacion de ecuaciones de intensidad,
duracién y periodo de retorno (IDT), cuyos modelos reproducen a la variable en cuestion,
en mayor o menor precision. En el segundo método se hace uso de la transformada de
Fourier, para hacer una representacion espectral de la variable en cuestion, en el dominio
de la frecuencia, cuya gréafica dara el valor de las frecuencias con mayor incidencia

(longitud de ciclo).

Debido a la gran densidad de calculos hechos en el presente proyecto de investigacion, se
hace uso del software Matlab, programa de alto nivel matematico y usado ampliamente

en trabajos de ingenieria e investigacion.



CAPITULO Il

2. MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes Tedricos de la Investigacion

En el “Manual de Hidrologia, Hidraulica y Drenaje” del Ministerio de Transportes y
Comunicaciones, el nimero minimo de datos recomendado de un registro historico es de
25 afos, para la prediccion de eventos futuros, con el objetivo que los resultados sean
confiables. En su libro, “Climatologia y medio ambiente”, Luis Miguel Albentosa
Sanchez, recomienda que 25 afios, es el nimero minimo de datos de un registro historico.
El Manual del Silvo Agropecuario (tomo X), recomienda un minimo de 20 afios de datos
de un registro historico, haciendo hincapié de nuestra realidad en cuanto a la escasez de
datos, lo cual lamentablemente hasta la fecha no ha cambiado mucho, como se puede
apreciar aun no se ha establecido un criterio matematico que determine el nimero minimo

de afios de un registro historico.

2.2 Bases Teoricas

Precipitacion

La precipitacion incluye la lluvia, la nieve y otros procesos mediante los cuales el agua
cae a la superficie terrestre, tales como granizo y nevisca. La formacion de precipitacion
requiere la elevacion de una masa de agua en la atmosfera de tal manera que se enfrie y
parte de su humedad se condense. Los tres mecanismos principales para la elevacién de
masas de aire son la elevacion frontal, donde el aire caliente es elevado sobre aire frio por
un pasaje frontal; la elevacion orogréfica, mediante la cual una masa de aire se eleva para
pasar por encima de una cadena montafiosa; y la elevacidn convectiva, donde el aire se
arrastra hacia arriba por una accion convectiva, como ocurre en el centro de una celda de
una tormenta eléctrica. Las celdas convectivas se originan por el calor superficial, el cual
causa una inestabilidad vertical de aire himedo, y se sostienen por el calor latente de
vaporizacion liberado a medida que el vapor del agua sube y se condensa (CHOW. 1994).
En la figura 1 se ilustra la formacion de precipitacion en las nubes. A medida que el aire
sube y se enfria, el agua se condensa de un estado de vapor a un estado liquido. Si la
temperatura se encuentra por debajo del punto de congelamiento, se forman cristales de
hielo. La condensacion requiere de una semilla llamada el nicleo de condensacion
alrededor del cual las moléculas del agua se pueden unir o nuclear. Algunas particulas de
polvo que flotan en el aire pueden actuar como ndcleos de condensacion; las particulas

que contienen iones son efectivas como nucleos debido a que los iones atraen por



electrostatica las moléculas de agua enlazadas polarmente. Los iones en la atmosfera
incluyen particulas de sal que se forman a partir de la evaporacion de espuma marina, y
compuestos de sulfuro y nitrégeno resultantes de procesos de combustion, Los didmetros
de estas particulas varian desde 10e-3 hasta 10 um y se conocen como aerosoles. Como
comparacion, el tamafio de un &tomo es aproximadamente de 10e-4 um, lo cual significa
que los aerosoles méas pequefios pueden componerse solo de algunos cientos de 4&tomos.
Las pequefias gotas de agua crecen mediante la condensacion e impacto con las mas
cercanas a medida que se mueven por la turbulencia del aire, hasta que son lo
suficientemente grandes para que la fuerza de gravedad sobrepase la fuerza de fricciéon y
empiezan a caer, incrementando su tamafio cuando golpean otras gotas en su descenso.
Sin embargo, a medida que la gota cae, el agua se evapora de su superficie y su tamafo
disminuye, de tal manera que puede reducirse nuevamente al tamafio de un aerosol y
desplazarse hacia arriba en la nube debido a la turbulencia. Una corriente ascendente de
solamente 0.5 cm/s es suficiente para arrastrar una pequefia gota de 10 pum. Algunos
cristales de hielo del mismo peso, debido a su mayor forma y tamafio, pueden ser
arrastrados por velocidades ain mas pequefias. El ciclo de condensacion, caida,
evaporacion y elevacién se repite en promedio unas diez veces antes de que la gota
alcance un tamafio critico de alrededor de 0.1 mm, que es suficientemente grande para
que caiga a través de la base de la nube. Las gotas permanecen esféricas hasta un didmetro
de alrededor de 1 mm, pero empiezan a aplanarse en el fondo cuando aumenta su tamafio,
y dejan de ser estables en su caida al atravesar el aire dividiéndose en pequefias gotas de
lluvia. Las gotas de lluvia normales que caen a través de la base de una nube tienen de
0.1 a 3 mm de didmetro (CHOW. 1994).

Algunas observaciones indican que en las nubes pueden existir gotas de agua a
temperaturas por debajo del punto de congelamiento, hasta unos -35 C° A esta
temperatura, las gotas super enfriadas se congelan aun sin la presencia de nucleos de
congelamiento. La presion de vapor de saturacion del vapor de agua es menor en hielo
que en agua liquida; luego si las particulas de hielo se mezclan con gotas de agua, estas
particulas creceran por efecto de la evaporacion de las gotas y la condensacién de los
cristales de hielo. Los cristales de hielo normalmente forman racimos mediante colision
y fusion y caen como copos de nieve. Sin embargo, algunos cristales de hielo pueden

crecer tanto, que caen directamente a la tierra como granizo o nevisca (CHOW. 1994).
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Figura 1. Las pequefias gotas de agua en las nubes se forman por nucleacion de vapor
sobre los aerosoles, para luego pasar por varios ciclos de condensacion-evaporacion a
medida que circulan en la nube, hasta que alcanzan un tamafio suficientemente grande
para caer a través de la base de la nube.

Fuente: Hidrologia Aplicada, Ven Te Chow (1994).

Formas de Precipitacion

Llovizna: pequefias gotas de agua, cuyo diametro varia entre 0.1 mma 0.5 mm, las cuales
tienen velocidades de caida muy bajas.

Lluvia: gotas de agua con didmetro mayor a 0.5 ms.

Escarcha: capa de hielo por lo general transparente y suave, pero que usualmente tiene
bolsas de aire.

Nieve: compuesta de cristales de hielo blanco translicido, principalmente de forma
compleja.

Granizo: precipitacion en formas irregulares de hielo, que se producen por nubes

convectivas, pueden ser esféricos, conico o de forma irregular.

Intensidad de Lluvia

Es la ldamina de la precipitacion pluvial en una superficie por unidad de tiempo, la
intensidad de lluvia se expresa generalmente en milimetros por hora (mm/h) y se obtiene
de registros pluviograficos o bandas pluviograficas. A menor tiempo de duracién de una
tormenta o periodos parciales de la misma, mayor sera la intensidad. Una ecuacion que
relaciona la lamina de lluvia, generada por una tormenta, con su duracion es:

h =Cd" [1]



Donde h es la Iamina de lluvia registrada, en centimetros, d es la duracion de la tormenta
en horas, c es un coeficiente y n es un exponente positivo menor que uno; tipicamente n
varia entre 0.2 y 0.5 (PONCE. 1989).

Se sabe que la intensidad y duracion de una tormenta estan inversamente relacionadas,
por lo que de la Ec. [1], se puede obtener la intensidad de la lluvia diferenciando la ldmina
de lluvia con respecto al tiempo

dh 1

Donde i es la intensidad de la tormenta, simplificando la Ec. [2] se obtiene:

A
P=— [3]
En este caso A = C(n) y n = (1 —n). Se sabe que n es menor que 1, por lo que 1 también
es menor que 1.
Esta es la ecuacion basica de la intensidad de lluvia Ec. [3], para describir el
comportamiento de la intensidad de lluvia en funcién de su duracién, mas adelante se
vera ecuaciones mas complejas para dicho fin, en donde también intervendra como
variable independiente el periodo de retorno (GEOS. 2004 Vol. 24, No. 1, p. 46-56).

Tratado Estadistico de las Intensidades Maximas de Lluvia

El objetivo de la estadistica es extraer la informacion esencial de un conjunto de datos,
reduciendo un conjunto grande de numeros a un conjunto pequefio de numeros, las
estadisticas son nimeros calculados de una muestra los cuales resumen sus caracteristicas
mas importantes, para luego poder inferir conclusiones sobre una poblacién a partir de
dicha muestra. Estas dos partes de la estadistica no son mutuamente excluyentes, ya que,
para utilizar los métodos de la inferencia estadistica, se requiere conocer los métodos de
la estadistica descriptiva (TRIOLA. 2004).

Estadistica Descriptiva

Medidas Descriptivas de los datos

Para describir ciertas caracteristicas de un conjunto de datos, se puede usar nimeros
simples, llamados estadisticos que son estimativos de los pardmetros de la poblacion, de
ellos se puede obtener un conocimiento mas preciso de los datos, que el que se obtiene a
partir de las tablas y los gréaficos. Las caracteristicas mas importantes de este conjunto de

datos son:



Cuadro 1. Medidas de tendencia central, adaptado del libro estadistica para investigadores de George E. Box.

Fuente: Estadistica para investigadores, George E. Box (2008).

1. MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL
Las medidas de tendencia central, denominados también promedios, ubican el centro de los datos, ¥ son la media aritmética, la moda vy la
mediana.

. Medi led
1.1 MEDIA ARITMETICA 1.3 MEDIANA Mediana ediana
La media aritmética se usa con mas | Es un Valor tinico de un conjunto de | ™ Moﬁa 1) Moda

frecuencia por su mejor tratamiento | datos que mide al elemento central en
algebraico, pero no siempre es un | los datos. Este tnico elemento de los
buen promedio, tal es el caso de las | datos ordenados, es el mds cercano a la
series de datos que contienen | mitad, o el més central en el conjunto
valores extremos que afectan la | de los mimeros. La mitad de los

|
|
|
|
|
|
|
]

posicion del centro de los datos. elementos quedan por encima de ese @ e
_ punto, v la otra mitad por debajo de él. ~,-E.C|}|lelal
1 — Sea x1,x2, ..., xn, datos ordenados por 1(x) Moda, | |
X = ;Z xi [4] | magnitud creciente o decreciente y n el ' I
i=1 numero impar de datos, la mediana es I i
el dato situado en el centro. I
1.2 MODA I :
Es aquel Valor que se repiten més | Para n impar L]
frecuentemente en un conjunto de | Med = X(n + 1)/2 [5] © .
datos, se denota por Mo. Para n par
Med = (Xn/2+Xn/2+1)/2 [6] Comparacion entre la media, la mediana y la moda.




Cuadro 2. Medidas de dispersion, adaptado del libro estadistica para investigadores de George E. Box.

Fuente: Estadistica para investigadores, George E. Box (2008).

2. MEDIDAS DE DISPERSION

uniformidad.

Las medidas de tendencia central no son suficientes para describir un conjunto de valores de alguna variable estadistica, los promedios
determinan el centro, pero nada indican acerca de como estan situados los datos respecto de dicho punto, se necesita una medida del
grado de dispersion o variabilidad con respecto al centro con la finalidad de ampliar la descripecion de los datos o de comparar dos series
de datos. Si la dispersion es poca, indica gran uniformidad de los datos en la distribucion, por el contrario, gran dispersion indica poca

2.1 RANGO

Es una medida de distancia que representa
la diferencia entre el mayor v el menor de
los valores observados, es decir:

R = Xmax — Xmin [7]

El Rango o la amplitud es una manera
conveniente de describir la dispersion, mas
no da medida alguna de la dispersion entre
los datos con respecto al valor central.

2.2 COEFICIENTE DE VARIACION
Es una medida relativa de dispersion que
mide el grado de agrupamiento de las
observaciones alrededor del punto central.
Toma wvalores entre 0 y 1, relaciona la
desviacion estandar y la media, es decir:

Cv =

=il

(8]

2.3 LA VARIANZA MUESTRAL

Para datos no agrupadeos, se obtiene dividiendo
la suma de cuadrados de las observaciones de
los datos con respecto a la media, entre el
numero total de datos menos uno, es decir:

521 Z(xi—f)z [9]
i=1

n—1«

2.4 DESVIACION ESTANDAR
MUESTRAL.

Se define como la raiz cuadrada positiva de la

varianza muestral, es decir;

s =52 [10]

f(x) A .r\HtS pequefio

-3
o3

Efectos en la funcion de densidad de
probabilidad causados por cambios en la
desviacion estandar.




Cuadro 3. Medida de asimetria, adaptado del libro estadistica para investigadores de George E. Box.

Fuente: Estadistica para investigadores, George E. Box (2008).

3. MEDIDAS DE ASIMETRIA

3.1 COEFICIENTE DE ASIMETRIA
El coeficiente de asimetria indica si la dispersién es
idéntica o no, a ambos lados del punto central. Para
datos no agrupados, el coeficiente de asimetria (Ca)
poblacional, se obtiene con la siguiente ecuacion: ) A [\ﬁ f(X)A CA>0 CA<0
n2(u3) ‘ Asimetria . Ajm{etr;a

Ca= 11 positiva /7 "\negativ

(- D25 [11]
Donde:

n

1 .-
u3 = —Z(x: —x)3 [12] - ——

= = v R ¥ e

1 v o Efectos en la funcién de densidad de probabilidad causados por cambios en el coeficiente

s= Z(xz _ %) [13] i

n—1 e asimetria.

i=1
n
1
x= —Z xi [14]
n
i=1




Cuadro 4. Medidas de achatamiento, adaptado del libro estadistica para investigadores de George E. Box.

Fuente: Estadistica para investigadores, George E. Box (2008).

4.

MEDIDAS DE ACHATAMIENTO

4.1. CURTOSIS

Una curtosis positiva indica que los datos muestran
mas valores atipico extremos que una distribucién
normal. Una curtosis negativa indica que los datos
muestran menos valores atipicos extremos que una
distribucion normal. El coeficiente de Curtosis Ck
para datos muyestrales, se define mediante la
siguiente ecuacion.

Cl — n?(n+ 1)(u4) 3(n—1)?
T h-1Dm-2)(n—-3)S* (m-2)(n-23)
Donde:
1 n
_ = Y
u4 = n;(xz x) [16]
= ! i(xi —x)? [17]
n—1 b
I s
X = E Xl [ ]

[15]

f(x)A

Lept UJ:L]rti ca

GO - : | W=} 00

Grado de achatamiento o kurtosis. Si Ck=0 la curva es mesocutrtica, Ck<0 es
platicurticas, Ck=0 es leptocurtica,
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Estadistica Inferencial

Conjunto de métodos con los que se hace la generalizacion o la inferencia sobre una
poblacién utilizando una muestra, la inferencia puede contener conclusiones que puede
no ser ciertas en forma absoluta, por lo que es necesario que éstas sean dadas con una
medida de confiabilidad (TRIOLA. 2004).

Tratamiento Probabilistico

Una variable aleatoria X es una variable descrita por una distribucion de probabilidad. La
distribucion determina la posibilidad de que una observacion x de la variable caiga en un
rango especificado de X. Por ejemplo, si X es la precipitacion anual en un lugar
especificado, entonces la distribucién de probabilidad de X determina la posibilidad de
que la precipitacion anual observada en un afio dado caiga en un rango definido, tal como
menos de 762 mm, 0 762-1016 mm, y asi sucesivamente (CHOW. 1994).

Un conjunto de observaciones x1, x2, ..., Xn de la variable aleatoria se denomina una
muestra. Se supone que las muestras son sacadas de una hipotética poblacion infinita que
posee propiedades estadisticas constantes, mientras que las propiedades de una muestra
pueden variar de una muestra a otra. EI conjunto de todas las muestras posibles que
pueden extraerse de una poblacion se conoce como el espacio muestra, y un evento es un
subconjunto del espacio muestra (véase la figura 2).

Por ejemplo, el espacio muestra para la precipitacion anual es tedricamente el rango desde
cero hasta infinito positivo (a pesar de que los limites practicos inferior y superior son
mAas cercanos que esto) y un evento A puede ser la ocurrencia de una precipitacion anual
menor que una cierta cantidad, tal como 762 mm.

La probabilidad de un evento, P(A), es la posibilidad de que éste ocurra cuando se hace
una observacion de la variable aleatoria. Las probabilidades de eventos pueden estimarse,
si una muestra de n observaciones tiene na valores en el rango de evento A, entonces la
frecuencia relativa de A es na/n. A medida que el tamafio de la muestra aumenta, la
frecuencia relativa se convierte progresivamente en una estimacion mejor de la
probabilidad del evento (CHOW. 1994), es decir.

P(A) = lim — [19]

nooo N

Tales probabilidades se conocen como probabilidades objetivas o posteriores debido a
gue dependen concretamente de las observaciones de la variable aleatoria. La gente esta

acostumbrada a estimar la posibilidad de que un evento futuro ocurrird con base en su
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juicio y experiencia. Tales estimaciones se conocen como probabilidades subjetivas o0 a
priori. Las probabilidades de eventos obedecen ciertos principios:

Probabilidad Total.

Si el espacio muestral Q estd completamente dividido en m eventos o &reas no traslapadas
A1, Az, ..., Am, entonces

P(A1) + P(A2) + -+ P(Am)=P(Q) =1 [20]
Complementariedad.

Se sigue que, si A es el complemento de A, es decir, A = Q - A, entonces

P(A) =1-P(A) [21]

Espacio muestral £2

Figura 2. Los eventos A y B son subconjuntos del espacio muestral.
Fuente: Hidrologia Aplicada, Ven Te Chow (1994).

Probabilidad condicional.

Supdngase que existen dos eventos A y B tal como se muestra en la figura 2. El evento A

podria ser el que la precipitacion de este afio fuera menor que 1016 mm mientras que B

podria ser el evento de que la precipitacion del préximo afio sea menor que 1016 mm. Su

interseccion es A n B, el evento de que tanto A como B ocurran, es decir, dos afios

sucesivos con precipitacion anual menor de 1016 mm. Si P(B/A) es la probabilidad

condicional de que ocurra B dado que ya ha ocurrido A, entonces la probabilidad conjunta

que Ay B ocurran, P(A n B), es el producto de P(B/A) y la probabilidad de que A ocurra,

es decir, P(A n B) =P(B/A)P(A), 0

P(BIA) = PAnB) [22]
P(A)

Si la ocurrencia de B no depende de la ocurrencia de A se, dice que los eventos son

independientes y P(B/A) = P(B). Para eventos independientes

P(ANnB) = P(A)P(B) [23]

Si, para el ejemplo citado anteriormente, los eventos de precipitacion son independientes

de un afo a otro, entonces la probabilidad de que la precipitacion sea menor de 1016 mm
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en dos afos sucesivos es simplemente el cuadrado de la probabilidad de que la
precipitacion anual en un solo afio sea menor que 1016 mm.

El concepto de eventos u observaciones independientes es critico para la interpretacion
estadistica correcta de secuencias de informacion hidrolégica, porque si la informacién
es independiente puede analizarse sin tener en cuenta su orden de ocurrencia. Si
observaciones sucesivas estan correlacionadas (no independientes), los métodos
estadisticos requeridos son mas complejos debido a que la probabilidad conjunta P(4A N
B) de eventos sucesivos no es igual a P(A)P(B) (CHOW. 1994).

Funciones de Frecuencia y de Probabilidad

Si las observaciones de una muestra estan idénticamente distribuidas (cada valor de la
muestra extraido de la misma distribucion de probabilidad), éstas pueden ordenarse para
formar un histograma de frecuencia. Primero, el rango factible de la variable aleatoria se
divide en intervalos discretos, luego se cuenta el nimero de observaciones que cae en
cada uno de los intervalos y finalmente el resultado se dibuja como una grafica de barras.
El ancho Ax del intervalo utilizado para construir el histograma de frecuencia se escoge
tan pequefio como sea posible y de tal manera que caigan suficientes observaciones dentro
de cada uno de los intervalos para que el histograma tenga una variacion razonablemente
suave en el rango de la informacién (CHOW. 1994).

Si el numero de observaciones ni en el intervalo i, que cubre el rango [xi—Ax < X < xi],
se divide por el nimero total de observaciones n, el resultado se conoce como la funcién

de frecuencia relativa fs(x):
n

i
fs(xi) = o [24]
Es una estimacion de P(xi—Ax < X < xi), la probabilidad de que la variable aleatoria X
caiga en el intervalo [xi-Ax < X < xi]. El subindice s indica que la funcion se calcula
utilizando informacion de la muestra.

La suma de los valores de las frecuencias relativas hasta un punto dado es la funcién de

frecuencia acumulada Fs(x):

Fs(x) = ) fs(0) [25]
j=1

Es un estimativo de P(X < xi), la probabilidad acumulada de xi.
Las funciones de frecuencia relativa y de frecuencia acumulada estan definidas para una

muestra; las funciones correspondientes para la poblacion se aproximan como limites a
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medida que n — oo y Ax—0. En el limite, la funcion de frecuencia relativa dividida por

el intervalo de longitud Ax se convierte en la funcion de densidad de probabilidad fs(x):
s(x

GO = lim fs(x)

Ax—0

[26]

La funcion de frecuencia acumulada se convierte en la funcién de distribucion de
probabilidad F(x),

F(x) = lim Fs(x) [27]
Ax—0
Cuya derivada es la funcién de densidad de probabilidad
fo =& 28]
dx

Para un valor dado de x, F(x) es la probabilidad acumulada P(X < x), y puede expresarse

como la integral de la funcién de densidad de probabilidad sobre el X <x:
X
P(X < x)=F(x) = j fw)du [29]

Donde u es una variable de integracion auxiliar.

Desde el punto de vista de ajuste de la informacion de la muestra a una distribucion
tedrica, las cuatro funciones: frecuencia relativa fs(x) y frecuencia acumulada Fs(x)
para la muestra, y distribucion de probabilidad F(x) y densidad de probabilidad f(x)
para la poblacién, pueden ordenarse en un ciclo, tal como se muestra en la figura 3.
Empezando por la parte superior izquierda:

(@) La funcion de frecuencia relativa se calcula utilizando los datos de la muestra
divididos en intervalos y acumulados para formar la funcion de frecuencia acumulada
mostrada en la parte inferior izquierda, (b).

La funcidn de distribucién de probabilidad, en la parte inferior derecha (c), es el limite
tedrico de la funcién de frecuencia acumulada a medida que el tamafio de la muestra se
vuelve infinitamente grande y el intervalo de la informacion infinitamente pequefio.

La funcion de densidad de probabilidad, en la parte superior derecha (d), es el valor de la
pendiente de la funcion de distribucién para un valor especifico de x. El ciclo puede
cerrarse calculando un valor tedrico de la funcién de frecuencia relativa, denominado la
funcion de probabilidad incrementada:

P(xi) =P(xi- Ax < X < xi)

xi

P(xi) = f F(x)dx
Xi—Ax
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Pe = | Oo F)dx — f_z_dxfmdx

P(xi) = F(xi) — F(xi — 4x)

P(xi) = F(xi) — F(xi-1) [30]
La comparacion entre P(xi) y la funcién de frecuencia relativa observada fs(xi) para
cada xi puede utilizarse como una medida del grado de ajuste de la distribucion a la

informacion.

plx) = [ flx)dx
1

Muestra Poblacion

d) Funcidn de densidad de
| probabilidad
. N;.‘.' o Slx)

1 Ifs['rl'] |

a) Funcidn de frecuencia relativa

b} Funcidn de frecuencia acumulada
|

Fix)

Flx) =X filx)

— lim F(x;)= Fly) —
Ar e 0

L el

Figura 3. Funciones de frecuencia para la informacién de muestra y funciones de
probabilidad para la poblacion.
Fuente: Hidrologia Aplicada, Ven Te Chow (1994).

Las funciones de frecuencia relativa, frecuencia acumuladay distribucion de probabilidad
son todas adimensionales y varian en el rango [0,1] (CHOW. 1994). Sin embargo, como
dF(x) es adimensional y dx tiene dimensiones de X, la funcion de densidad de

probabilidad f(x) = dF(x)/dx tiene dimensiones de [X]! y varia en el rango [0, «]. La
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relacion dF(x) = f(x) dx puede describirse diciendo que f (X) representa la "densidad" o
"concentracion" de probabilidad en el intervalo [X, x + dx].

Hidrologia Estadistica

Los procesos hidroldgicos evolucionan en el espacio y en el tiempo en una forma que es
parcialmente predecible, o deterministica, y parcialmente aleatoria. Un proceso de este
tipo se conoce con el nombre de proceso estocastico. En algunos casos, la variabilidad
aleatoria del proceso es tan grande comparada con su variabilidad deterministica, que se
justifica que el hidrélogo trate el proceso como puramente aleatorio. De esta manera, el
valor de una observacion del proceso no esta correlacionada con los valores de
observaciones adyacentes, y las propiedades estadisticas de todas las observaciones son
iguales (CHOW. 1994).

Cuando no existe correlacion entre observaciones adyacentes, la salida de un sistema
hidroldgico es tratada como estocéstica, independiente del espacio e independiente del
tiempo, este tipo de tratamiento es apropiado para observaciones de eventos hidrologicos
extremos, como crecientes 0 sequias, y para informacion hidroldgica promediada a lo
largo de intervalos de tiempo grandes, como la precipitacion anual. En el presente trabajo
se describe informacién hidroldgica de procesos enteramente aleatorios utilizando
parametros y funciones estadisticos (CHOW. 1994).

La estadistica es una ciencia de descripcion, no de causalidad, los métodos estadisticos
estan basados en principios matematicos que describen la variacion aleatoria de un
conjunto de observaciones de un proceso, y éstos centran su atencién en las observaciones
mismas en lugar de los procesos fisicos que las producen. Una serie de tiempo hidroldgica
tipica es la descripcion cuantitativa de la historia de caudales o la precipitacion en un
punto determinado. Existe una cantidad limitada de informacion contenida en cada serie
de tiempo hidroldgica; esta informacion tiene su descripcion mas completa en un récord
continuo (en el tiempo) de observaciones. No obstante, el mismo registro puede
describirse en términos de mecanismos (relaciones matematicas) con diferentes grados
de precision. Es posible generar (por medio de funciones matematicas) series de tiempo
que difieren de la observada pero que conservan varias propiedades de la serie original.
Cada secuencia generada se construye de tal manera que los eventos individuales tengan
la misma probabilidad de ocurrencia que tienen en la secuencia (CHOW. 1994).

La hidrologia estocastica tiene sentido solamente en un disefio, 0 en decisiones de tipo

operacional. En un disefio hidroldgico el ingeniero desea, con gran frecuencia, conocer
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cémo trabaja una obra en particular bajo una serie representativa de eventos hidrolégicos
futuros. El disefiador no estd en posicion de conocer la precipitacion o los caudales
futuros, pero puede suponer que los eventos en el futuro tendran las mismas propiedades
estocasticas del registro historico. Esta suposicion es la base principal de la hidrologia
estocastica, es decir, la generacion de secuencias de eventos equiprobables y en los que
cada secuencia tiene propiedades estadisticas similares. Cada secuencia de eventos de
entrada produce una secuencia de eventos de salida del sistema bajo investigacion. Un
analisis estocastico que utiliza muchas secuencias de entrada da la distribucion de
probabilidad de la respuesta del sistema, que puede ser usada posteriormente para disefio
y para decisiones de tipo operacional (CHOW. 1994).

Las distribuciones de probabilidad, son una funcién que representa la probabilidad de
ocurrencia de una variable aleatoria, el hidrélogo tendrd generalmente un registro
meteorolégico (precipitacion, caudales, evapotranspiracion, temperaturas) el cual, a
través de su conocimiento del problema fisico, escogera un modelo probabilistico que
represente satisfactoriamente el comportamiento aleatorio de la variable en cuestion
(CHOW. 1994).

Funciones Generadoras de Distribuciones de Probabilidad

Una forma de abordar el estudio global y conjunto de un gran nimero de distribuciones
de probabilidades, se consigue con la formulacion de sistemas de distribuciones que
verifican una determinada ecuacion funcional, bien diferencial para las distribuciones de
tipo continuo, o bien en diferencias finitas para las distribuciones de tipo discreto, los
sistemas de distribuciones continuas univariantes mas estudiados por sus aplicaciones son
el sistema de Pearson (PEARSON. 1895), familia Polinomica y la familia exponencial

Loéve. Son varios los objetivos que se consiguen con esta formulacion, a saber:

a) Aplicacion sistematica de diversas metodologias en la generacion de familias de
distribuciones.
b) La obtencion sistemética de caracteristicas comunes a cada familia: relaciones de

recurrencias entre momentos, clasificacion de distribuciones etc.
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Condiciones necesarias y suficientes para que una funcion sea generadora de una
distribucion continua univariante de probabilidad.

Una funcién g(x) real de variable real, definida sobre el intervalo (a,b), es una funcién
generadora de una distribucion continua de probabilidad sobre el intervalo (a,b) si solo

Si:

b X
J. el9(ax gy 4 oo [31]
a

Donde a puede llegar a ser —oo y b puede llegar a ser +co.
En efecto, si la condicion requerida se verifica, se puede definir la funcion de densidad
de una variable aleatoria X, mediante la expresion:

f(X) — {Kefgig(x)dx, sia<x<b [32]
0, enel resto

calcular la constante de integracion K con la condicion de normalizacién. La probabilidad
asi definida depende de la funcion real g(x), del recinto sobre el que va a estar f(x), y
de las condiciones que se le impongan a la densidad resultante.
Por otra parte, si f(x) es la funcién de densidad de una variable aleatoria y (a, b) es su
dominio de definicion, se puede calcular la correspondiente funcion generadora, que
viene dada por:
_f _ df )

f@x)  flx)dx
Para los puntos donde f'(x) existe y f(x) no es cero. Entonces sera:
;gg = g()

af e _ [
f@ )Y

g(x) [33]

X

Inf(x) = f gx)dx+C

f(x) — ef;ég(x)dx+c — Kef;ég(x)dx [34]

La funcion acumulada de f(x) cumple:
b

b
F(x) =f f()dx =f Keliaax — 1

a a
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b
1 _1_ f oI 9
e¢ K J,
b X
K1 =f el9(ax 4 o [35]

Donde la expresion fxg(x)dx representa, una cualquiera de las primitivas de g(x), es
decir la funcién real acumulada G(x), y en particular la obtenida mediante el
procedimiento de integracion.

Con lo cual es posible encontrar para cada distribucién continua univariante de
probabilidad, la funcion g(x), definida sobre los puntos donde f(x) es estrictamente
positiva y derivable (CALLEJON. 1994).

Funcion generadora de Probabilidad Pearson
El sistema de distribuciones de probabilidad Pearson incluye siete tipos; todos son
soluciones para f(x) en una ecuacién de la forma (PEARSON. 1895).

df (x) _ ) = —(x—d)
f(x)dx_g "~ C2x% + C1x + Co

df (x) _ f —(x—d)dx J‘ —(x —d)dx
f(x) ) Cax2+Cix+Co ) C2x?+ Cix + Co
—(x —d)dx

Inf (%) =jC2x2+C1x+Codx +e

[ —(x—d)dx c [ —(x—d)dx
f(x) = @’ C2x2+Cix+Co = = K * e’ C2x2+C1x+Co

f(x) = Ke®® [36]

Donde d, Co, C1 y C2 son coeficientes de la Funcion generadora de Probabilidad de

+C

Pearson. Cuando C2 = 0, la solucién de la ecuacion [36] es una distribucion Pearson tipo
I11. Para C2 = C1 = 0 lasolucion de dicha ecuacion es una distribucion normal. Por tanto,
la distribucion normal es un caso especial de la distribucion Pearson tipo I11 para describir
una variable no simétrica (CHOW. 1994).

Para una aplicacion directa la estimacion de los parametros d, Co, C1 y C2 se realiza a
través del método de los momentos pesados, sin mas que resolver el sistema de
ecuaciones, que se obtiene al hacer k = 0,1,2,3 en la siguiente expresion (ELDERTON
W.P, JOHNSON N.L. 1969).

Mo*d — kMo*VCo — (k + DM’ C1 — (k + 2)M KV 2 = MoV [37]
Donde:
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M."*: Momento con respecto al origen, de orden k
d, Co, C1, C2: Parametros.

Reemplazando los valores de k tenemos un sistema de 4 ecuaciones, con 4 incognitas:

M.°d — 0 — 1M°C1 — 2Mo'C2 = M,* [38]
Motd — 1M.°Co — 2M,"C1 — 3Mo*C2 = Mo? [39]
Mo?d — 2Mo*Co — 3Ms*C1 — 4Mo>C2 = MJ° [40]
Mo*d — 3Ms*Co — 4Mo>C1 — 5Mo*C2 = Mo* [41]

Las cuales pueden ser resueltas mediante métodos matriciales.

Familia de Curvas Pearson

La familia Pearson contiene a las siguientes distribuciones de probabilidad:
Distribucion Normal

Distribucion exponencial

Distribucion gamma

Distribucion Pearson tipo Il

Distribuciones de Probabilidad pertenecientes a la Familia de Curvas Pearson
Distribucion Normal

La distribucion normal surge del teorema del limite central, el cual establece que si una
secuencia de variables aleatorias Xi son independientes y estan idénticamente distribuidas
con media U y varianza o2 , entonces la distribucion de la suma de n de estas variables
aleatorias, Y = Y., Xi , tiende hacia la distribucion normal con media np y varianza na?
a medida que n aumenta. El punto importante es que, esto es cierto sin importar cuél es

la funcion de distribucion de probabilidad de X. Asi, por ejemplo, la distribucion de

probabilidad de la media de la muestra x =% ™, xi puede aproximarse, COmo una
distribucion normal con media p y varianza (1/n)?no? = ¢ /n sin importar cuél es la
distribucion de X. Las variables hidrologicas, como la precipitacion anual, calculadas
como la suma de los efectos de muchos eventos independientes tienden a seguir
distribucion normal. Las principales limitaciones de la distribucion normal en la
descripcion de variables hidroldgicas son, por un lado, que ésta varia a lo largo de un
rango continuo [—oo, o], mientras que la mayor parte de las variables hidroldgicas son
no negativas, y por otro lado, que es simétrica alrededor de la media, mientras que la

informacion hidroldgica tiende a ser asimétrica (CHOW. 1994).
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Funcidén de Densidad de Probabilidad Normal
Sea la funcién real de variable real:
—(x—=d)

9(x) = C2x? + Cix + Co
Para C2 = C1 = 0y g(x) queda definida como g(x) = _(’;d)
Entonces su funcién de densidad de probabilidad es:
df (x)
——=g(x)dx
e 9%
df (x) _ f—(x —d)dx —1J‘
fx) Co G0 ) ¥ ddx
l -1 (x—d)2+C _—1(x—d)2+c
=2 -2 Vo
Inf (x) _1(x_d)2+c
nf(x) =—
2 \VCo
—_1(u>2
f(x) = Ke 2 \Veo [42]

Calculamos la constante de integracion K:
o —_1(ﬂ)2
F(x)=] Ke 2 \WGo/ dx =1

oo - —d2
%z.f_me%(%) dx

. . —d
Hacemos cambio de variable z = xﬁ — v Codz = dx y reemplazando tenemos

1 © _,2 0 —z2 © _,2 ©  _,2
= e2dz= J e2dz+ J e2dz= ZJ e 2 dz
K\/ﬂ j—oo —o0 0 0

1 n _ZZ n _ZZ
= lim <2f erz) =2lim (f erz> =2
Km n—-oo 0 n—oo 0
1

K=oz

—z2
Donde ffooo e 2 dz es la integral de Gauss cuyo valor es v2m, por consiguiente, la

[43]

1
VCov2m

continta X, tiene una distribucion Normal con parametros d = u, v Co = o, si su funcién

constante de integracion es K = . Se dice entonces que una variable aleatoria

de densidad de probabilidad es:

—1/x—p\2
ez ()

f&) = [44]

oV2m
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Representada por X~N(u,0), significa que X obedece una distribucion normal de
pardmetros u y o.

Definida en el intervalo: —oo < x < o0

Donde:

f(x): Funcidn de densidad de probabilidad Normal.

o: Pardmetro de escala.

u: Parametro localizacion.

DISTRIBUCION NORMAL
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b d

Figura 4. Funcién de densidad de probabilidad Normal.

Fuente: Elaboracion propia.

X=X

Siendo la variable reducida z = 5

, donde x es el promedio y Sxes la desviacion

estandar muestral. La funcion de densidad de z, se llama funcion de densidad de la
distribucion normal estandar y queda definida mediante la siguiente expresion:
1 -2
2

flx) = Eﬂ’_ [45]

Definidaen —oo < x < o
Los valores de f(x) y f(z), pueden ser facilmente evaluados para un valor dado de x o

de z por las ecuaciones anteriores, respectivamente.
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DISTRIBUCION NORMAL ESTANDAR

0.8

07T 7

06

05 1

0.4 r b

f(x)

Figura 5. Funcion de densidad de probabilidad Normal Estandar para diferentes valores
de o.

Fuente: Elaboracion propia.

Una caracteristica fundamental de la distribucién normal estandar es que tiene gz =0y

o?2=1, es decir esta representada por Z~N(0,1).

Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada Normal.
La funcion de distribucion acumulada de la distribucion normal, es la integral de la Ec.
[44]:

x ) )
feT(xafx) dx

—00

F(x) =
Ox T

DISTRIBUCION ACUMULADA NORMAL

F(x)

1 1 1 . 1 L L
] 20 40 60 80 100 120 140 160
X

Figura 6. Funcion de densidad de probabilidad acumulada Normal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Cambio de variable:

X — Ux
zZ =

Ox
dz = dx/ox
dx = oxdz

Entonces.

F(z)=— | e 2 dz [46]

Donde:

F(x): Es la funcion de densidad acumulada de la funcion de densidad de probabilidad de
la variable aleatoria X o también para la variable estandarizada z, cumple que:

F(x) = F(2)

Esta funcion de densidad acumulada tiene las siguientes propiedades.

F(—=0) =0

F(x) =0.5

F(+o) =1

DISTRIBUCION ACUMULADA NORMAL ESTANDAR

F(x)

Figura 7. Funcion de densidad de probabilidad acumulada Normal Estandar.

Fuente: Elaboracion propia.
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Inversa de la Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada Normal

La funcidn inversa de la funcion de densidad de probabilidad acumulada de la distribucion
Normal Estandar es:

FX<x)=1—-PX>x)

F =1 -
@=1-
1 1
x=F (1 - ?) [47]
Donde

T: periodo de retorno
F1 (1 —%): Funcion inversa de la funcion de densidad de probabilidad acumulada

Normal.

Ecuaciones de Jhowen para la Aproximacion de la Distribucion Normal
Funcion de Densidad de Probabilidad Normal Aproximada.
La funcidn de densidad de probabilidad Normal se puede aproximar mediante la siguiente

expresion:
1
—1x=py? 21
x) = e 2( o ) xX—_— 48
(o2
Donde:

o: Parametro de escala.

u: Parametro localizacion.

Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada Normal Aproximada.
La funcidn de densidad de probabilidad acumulada normal se puede aproximar mediante

la siguiente expresion:

PO = fe_?l(x%”)ZN * 1/(oV2m)dx
= o2 —oo(x_ _M)2+1
) _

Cambio de variable.

X —
Z =

- x=u+oz

dx
dz =— - dx = odz
o
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Entonces

F(z) = a\/_f Zz_|_1 \/ﬁf_wzz'*'l

Sustitucion trigonométrica

1
z2+1

cos @ = - (cos0)? =

1
Vz2+1
tand = z - (secH)?do = dz

Entonces

0 0
F(9) = L.f (cos 8)? (secH)?df = Lf (cos 6)?
_ V2m ) o

F(z) = [arctan (Z)] z

f da_[\/— ]—oo r

F(2) = [arctan(z) — arctan(—)] = arctan(z) — _]

=

=)l

1
Ners
F(x) = \/%_n [arctan(z) — —] \/_ [arctan (

1 —
F(x) = o [arctan (x - ,u) — %]

do
(cos B)?

[49]

Para que la funcién F(x) tenga una mejor aproximacion a la funcién de densidad de

probabilidad acumulada normal se agrega un tercer coeficiente, llamado coeficiente de

ajuste de Jhowen, el cual es constante para cualquier serie de datos. Quedando asi la

expresion anterior.

x—,u)_n

F(x) ~ L [arctan( = 2%

V21
Donde:

& = 1.25: Coeficiente de ajuste de Jhowen.

Inversa de la Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada Normal

Aproximada.
PX<x)=1-P(X >x)

F(X)— —?

Reemplazamos la ecuacion [50] en la expresion anterior y obtenemos.

1
V2

x—u)_ﬂ —1 1

[arctan ( - =
o

28l T
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tan {\/ﬁ (1 - %) + 215 = arctan (x _a ,u)}

R
x = F1 (1 —%) — 4+ otan (\/Eu —1T) +21§) [51]

Donde

T: periodo de retorno
F1 (1 —%): Funcién inversa de la funcién de densidad de probabilidad acumulada

Normal

Distribucion Exponencial.

Algunas secuencias de eventos hidrolégicos, como la ocurrencia de precipitacion, pueden
considerarse como procesos de Poisson, en los cuales los eventos ocurren instantanea e
independientemente en un horizonte de tiempo, o0 a lo largo de una linea. El tiempo entre
tales eventos, o tiempo de inter-arribo, esta descrito por una distribucion exponencial
cuyo parametro A es la tasa media de ocurrencia de los eventos. La distribucion
exponencial se utiliza para describir los tiempos de inter-arribo de choques aleatorios a
sistemas hidroldgicos, tales como volimenes de escorrentia contaminada que entran en
los rios a medida que la lluvia lava los contaminantes localizados en la superficie del
terreno. La ventaja de la distribucion exponencial radica en que es facil estimar A a partir
de la informacion observada y que la distribucion exponencial se adapta muy bien a
estudios teoricos, tales como un modelo de probabilidad para el embalse lineal (A= 1/K,
donde k es la constante de almacenamiento en el embalse lineal). Su desventaja es que
requiere que la ocurrencia de cada evento sea completamente independiente de sus
vecinos, lo cual puede ser un supuesto no valido para el proceso en estudio, por ejemplo,
el arribo de un frente puede generar muchos procesos de lluvia y esto ha llevado a los
investigadores a estudiar varias formas de procesos de Poisson compuestos, en los cuales
A se considera como una variable aleatoria en lugar de una constante (KAVVAS,
DELLEUR. 1981; WAYMIRE, GUPTA. 1981).
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Funcion de Densidad de Probabilidad Exponencial
Sea la funcion real de variable real:
—(x—d)
C2x? + Cix + Co
ParaCz = C1=0,Co=—-1yx =0, g(x) queda definida como g(x) = —d. Entonces

gx) =

su funcion de densidad de probabilidad es:

df (x) _
fa IO
df(x) _ _
70 —f (d)dx = —=dx+C

Inf(x) =—dx+C
f(x) = e_(d)x+c = e_(d)xec = e_(d)x]{
f(x) = Ke=(@x [52]

Calculamos la constante de integracién K:

F(x) = j Ke @X gy =1
0

1 [ fx i (g

g = lm | =g ), e

1 1 x 1 1 1

—=—1 —(@Dx]" = 13 (-dx _ = [p—® _ —— 10 —

= = g Jim[e=(®¥] () = — lim[e 1]=—[e"-1]=—[0-1]

K=d 53]

Se dice entonces que una variable aleatoria continGa X, tiene una distribucion
Exponencial con pardmetro d = A si su funcion de densidad de probabilidad es:

f(x) = 2e=* [54]
Representada por X~exp(4), significa que X obedece una distribucion exponencial de
parametro A.

Definida en el intervalo x > 0.

Donde

f(x): Funcion de densidad de probabilidad exponencial.

A: Parametro de escala.
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DISTRIBUCION EXPONENCIAL
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40 &0 80 100 120 140 160
X

Figura 8. Funcion de densidad de probabilidad Exponencial.

Fuente: Elaboracion propia.

Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada Exponencial

La funcion de densidad acumulada de la distribucion Exponencial con parametro A es:

X
F(x) =.f le M dx
0

F(x) = [—e"lx]z
Fx)=1—e*

Donde

F(x): Funcién de densidad de probabilidad acumulada Exponencial.

DISTRIBUCION ACUMULADA EXPONENCIAL

08r
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F(x)

0.4

02t

A=0.0188

A=0.0141

A=0.0094

40 60 80 100 120 140 160
X

Figura 9. Funcion de densidad de probabilidad acumulada Exponencial.

Fuente: Elaboracion propia.
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Inversa de la Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada Exponencial.

La funcién inversa de la funcion de densidad acumulada de la distribucion Exponencial

es:

FX<x)=1-PX >x)

Fx)=1- 1
T

Reemplazamos la ecuacion [55] en la expresion anterior y obtenemos.

1
l-e™)=1--

T
1
? — M
1
In {7 = e‘lx}
(1 1 /1
x=F(1-7) = —7in(g) [56]
Donde

T: periodo de retorno

F1 (1 - %) Funcion inversa de densidad de probabilidad acumulada Exponencial.

Distribucion Gamma

El tiempo que toma la ocurrencia de un numero B de eventos en un proceso de Poisson
estd descrito por la distribucion gamma, la cual es la distribucion de una suma de P
variables aleatorias independientes e idénticas, distribuidas exponencialmente. Es muy
atil para la descripcion de variables hidrologicas asimétricas sin el uso de la
transformacion logaritmica. Se ha aplicado a la descripcion de la distribucion de
profundidades de precipitacion en tormentas, por ejemplo. La distribucién gamma incluye
la funcion gamma I'(a), la cual esta dada por T'(a)= (o - )!' = (- 1) (- 2) ... 3-2:1
para un entero positivo o (ABRAMOWITZ, STEGUN. 1965) y en general:

I'(a) = foou“‘le‘“du [57]
0

La distribucion gamma de dos parametros (parametros o y A) tiene como limite inferior
cero, lo cual es una desventaja para la aplicacion a variables hidrolégicas que tienen un

limite inferior a cero.
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Funcién de Densidad de Probabilidad Gamma
Sea la funcién real de variable real:
—(x—=d)

9(x) = C2x? + Cix + Co
Para C2 = Co = 0, g(x) queda definida como g(x) = _(%d)
df (x)
= g(x)dx
oo 9%
df (x) f—(x—d)dx -1 d (dx
=|—=—"|dx+— | —
f(x) Cix C1 C1) x
x d
Inf(x) = —a+alnx +C
d d a d
f(x) — e—%+alnx+c — e—%ealnxec — e_%el”xml( — e—%xaK
_x 4a
f(x) = Ke CixC: [58]

Calculamos la constante de integracion K:
e x d

F(x) = f Ke Cixti =1
0

1 “g_id
—_= C1 C1
K ]0 xctie X

Cambio de constante: £ = q — 1,l = A
C1 C1

1 = me“‘le‘ﬁxdx
K 0
Cambio de variable.
Z
A=z -ox= -
dz
Adx =dz » dx = —
A
Entonces.
1 «© ® z -1 dz 1 r®
R a—-1,—Ax — - -z~ _ a-1,-z
Kjoxedxjo(/l)eﬂlaozedz
/1(1
K=—— 59
) [59]

Donde f0°° z% 1e~%dz es la integral de Euler cuyo valor es la funciéon gamma I'(a), por

la
)

consiguiente, la constante de integracion es K = Se dice entonces que una variable
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aleatoria continda X, tiene una distribucion gamma con parametro A, a si su funcién de

densidad de probabilidad es:

_ T
F) = o xele [60]
(@)

Representada por X ~gamma(ea, A), significa que X obedece una distribucion gamma de
parametro 1y a. Definida en el intervalo x > 0

Donde:

f(x): Funcidn de densidad de probabilidad Gamma.

A: Parametro de escala.

a: Parametro de forma.

I'(a): Funcion Gamma.

DISTRIBUCION GAMMA
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Figura 10. Funcion de densidad de probabilidad Gamma para diferentes valores de o.

Fuente: Elaboracion propia.

Nota: Cuando a =1 la distribucibn gamma se convierte en una distribucion

exponencial.

Funcion Gamma
La funcion Gamma, denotada por 1“(a)=f0°°e‘“u"“1 du, tiene las siguientes

propiedades:
I'a)=(a—-1)!
I'a+1) =al(a)
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r()=r@ =1

-

Funcion Gamma
T T

60

Figura 11. Funcion Gamma.

Fuente: Elaboracion propia.

Célculo aproximado de la funcién gamma I' (a)

Aproximacion factorial de Stirling (para o)
lNa+1) = (V2na)a%e™@

Serie asintética de Stirling

r'@) = a%e@ Zn[1+ L 139 571 163879 5246819 ][61]
w=ate I 12a® ' 288a%?  51840a° 2488320a* ' 209018880a° ' 75246796800ab

Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada Gamma
La funcion de densidad de probabilidad acumulada Gamma con pardmetros A y a. €s:

B x(lx)a—l o
F(x)—f0 ) le M dx

Haciendo cambio de variable:

:/1 = —
y=ax - x=>

dy = Adx
Y reemplazando

y ya—le—y

G(y) =f0 Wdy [62]
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Donde
y: Variable reducida Gamma.

G (x): Funcion de densidad acumulada Gamma

DISTRIBUCION ACUMULADA GAMMA
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Figura 12. Funcion de densidad de probabilidad acumulada Gamma.

Fuente: Elaboracion propia.

Célculo Aproximado de la Funcion de Densidad Acumulada Gamma:
La solucion de la integral de la funcion gamma reducida, se puede obtener por el

desarrollo de la serie:

B eV ya ya+1 ya+n—1
) _F(a')<7+a(a+1)+m+a(a+1) ...(a+n—1)>
-y & a+i-1
) = > [63]

T@ &Il (@+i-1)

Inversa de la Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada Gamma
La funcion inversa de la funcion de densidad acumulada de la distribucién Gamma es:
FX<x)=1-P(X >x)

1
G()’)=1—T
y=G‘1(1—la)
x
1 .1
x=2G (1_T) [64]
Donde

T: periodo de retorno.
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Gt (1 — %) Inversa de la funcion de densidad de probabilidad acumulada Gamma

Distribucion Pearson tipo 111

La distribucion Pearson tipo Ill, también llamada la distribucion gamma de tres

pardmetros, introduce un tercer parametro el limite inferior €, de tal manera que, por el

método de los momentos, los tres momentos de la muestra (la media, la desviacion

estandar y el coeficiente de asimetria) pueden transformarse en los tres parametros A, 3,

y € de la distribucion de probabilidad. Esta es una distribucion muy flexible, que puede
asumir diferentes formas a medida que A, B, y € varian (BOBEE, ROBITAILLE. 1977).

Funcion de Densidad de Probabilidad Pearson tipo 111
Sea la funcion real de variable real:
—(x—d)

9(x0) = C2x2 4+ Cix + Co

Para Cz2 = Co = 0, g(x) queda definida como g(x) = —_(;;d)
af (x)

— = g(x)dx

00 g(x)

df (x) f—(x —d)dx -1 d (dx
=| ————=—|dx+—| —
f(x) Cix C1 C1) «x

x d

Inf(x) = —a+alnx +C

—£+£lnx+c X ilnx X Ci x4
f(x) =e C1 C1 = ¢ Cieti™el = ¢ C1elnx 'K = e CixtiK
_x 4
f(x) = Ke CixCi
Agregamos tercer parémetro

X—€) d

=€) a
f(x) =Ke ¢ (x—e)a
Calculamos la constante de integracién K:

o x d

F(x) =f Ke Cixti =1
0

1 ® _x d

E:fo e CixCidx

Cambio de constante % =qa— 1,% = A
1 (e}

— = .[ e a1y
K 0
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Cambio de variable.
VA
= e d = -
Ax =2z x=-

dz
Adx = dz —>dx=7

Reemplazando.

1 @ @ Zn\%1dz 1 (%

o — —Ax . a—1 — -z (Z _ -z a—1
K—foe x dx—foe(l) /1_/1“[082 dz

K= a
- I'(a)

[67]

Donde fooo e ?z% 1dx es la integral de Euler cuyo valor es la funciéon gamma I' («), por

a

. . . .y, A . .
consiguiente, la constante de integracion es K = Se dice entonces que una variable

r(a)
aleatoria contintia X, tiene una distribucion Pearson Il con pardmetros A, €, @ Si su

funcién de densidad de probabilidad es:

A= *t
f(x) = Tﬂe Ax=e)

F(a)

Representada por X ~Pearson(a, A, €), significa que X obedece una distribucion

(X _ E)a—le—/l(x—e) [68]

fGx) =

Pearson de parametro a, A, €.

Definidaen: e < x < 00, -0 <e€e<0,0<A1<00,0<a< o
Donde:

f(x): Funcion de densidad de probabilidad Pearson III.

€: Parametro de posicion (origen de la variable x).

A: Pardmetro de escala.

a: Parametro de forma.

I'(a): Funcion Gamma.

Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada Pearson tipo 111
La funcion de densidad de probabilidad acumulada Pearson con pardmetros A, a, € es:
X a—1
(A(x —¢€)
F(x) = f 2 e Mx9gy
0 I'(a)
Cambio de variable.

4

y=Ax—¢€) - (x—e)z/,L
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dy = Adx
Entonces.

(et dx
G(y) —J;) T (@) Ae yT

y y(l—le—y

G(y) =J;) Wdy [69]

Donde

y: Variable reducida Pearson.

G (y): Funcion de densidad de probabilidad acumulada Pearson.

Calculo aproximado de la Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada
Pearson tipo 111
La solucion de la integral de la funcion gamma reducida, se puede obtener por el

desarrollo de la serie:

~ eV (@ ya+1 ya+n—1
60 = F(a)<7+a(a+ 1) +m+a(a+ D.(a+n- 1))
B eV n ya+i—1
" = 1 L et D 7o)

Inversa de la Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada Pearson tipo 111
La funcion inversa de la funcion de densidad acumulada de la distribucién Pearson es:
FX<x)=1-PX >x)

Giy)=1 1
Y)=277
1
y=67(1-7.0)
1 (0 1
X:iG (1-;)4—6 [71]

T: Periodo de retorno.
G 1 (1 - %) Inversa de la funcién de densidad acumulada Pearson.

Funcién Generadora de Probabilidad Polindmica
Se entiende por funcién generadora de probabilidad a la derivada del logaritmo de la

funcion de densidad para los puntos en que la derivada existe y la densidad no es cero
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Callejon (1995). En este trabajo se han estudiado los casos en que g(x) es un polinomio,
dentro de esta familia de funciones polindmicas se eligen solo las de grado impar porque
son las que dan lugar a una funcidn de densidad que delimita con el eje de las abscisas un

recinto de area finita.

df (x)

Fa - 9@
df(x)
) f g()dx

Lnf(x) = fg(x)dx +C
f(x) — efg(x)dx+c — eCefg(x)dx — KeG(x)

f(x) = KeC®e [72]

Donde la funcion real de variable real es un polinomio definido por la siguiente sumatoria:

glx) = Z Cix! [73]
i=0

€

g(x): Polinomio de grado impar “r”.

K: Constante de integracion.

La estimacidn de los pardmetros se realiza a través del método de los momentos pesados,
sin mas que resolver el sistema de r 4+ 1 ecuaciones, que se obtiene al hacer k =
0,1,2,3 en la siguiente expresion.

Y7o CiMo™ + kMt = 0 [74]
Donde:

M.*: Momento con respecto al origen, de orden k

Ci: Parametro i.

La relacidon recurrente establecida en [74], de momentos respecto al origen de la
distribucion (HERRERIAS, PALACIOS, RAMOS. 1996), permite utilizar tantas
ecuaciones como sean necesarias para obtener los coeficientes del polinomio.

Este método posee dos propiedades que lo distinguen y lo hacen preferible a la funcién
generadora de probabilidad Pearson:

a) Los estimadores obtenidos son de méxima verosimilitud, puesto que cuando la
funcién generadora de probabilidad es un polinomio, los métodos de méxima
verosimilitud y de los momentos pesados coinciden (CALLEJON, SANTOS.
1994).
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b) Se realizan ajustes para distintos grados de la funcion Polindmica, permitiendo asi

una cierta flexibilidad.

Funcion Generalizada de Valores Extremos

Los valores extremos son valores méximos o minimos seleccionados de un conjunto de
datos. Por ejemplo, la precipitacion maxima anual en un lugar dado es la mayor
precipitacion registrada durante un afio y los valores de precipitacion maxima anual para
cada afio de registro histérico conforman un conjunto de valores extremos que puede
analizarse estadisticamente. Fisher y Tippett han demostrado que las distribuciones de
valores extremos seleccionados de conjuntos de muestras de cualquier distribucién de
probabilidad convergen en una de las tres formas de distribuciones de valor extremo,
llamadas tipo I, 1l y Il respectivamente, cuando el nimero de valores extremos
seleccionados es grande (FISHER, TIPPETT. 1928).

Cuadro 5. Distribuciones Limite para los maximos GEV.

Fuente: La Teoria del VValor Extremo, Almudena Garcia Pérez (2004).

Distribuciones Limite para los
maximos GEV

Distribucion f(x)  [GEV fmax(x)
Exponencial
Gamma TIPO |
Normal
Parapeto
Cauchy TIPO I
Burr
Uniforme TIPO Il
Beta

La distribucion limite GEV (x) siempre pertenece a una de estas tres distribuciones, sea
cual sea la distribucion original de los datos F(x), es decir, la distribucion asintética de
los maximos se puede estimar sin realizar suposiciones acerca de la naturaleza de la
distribucion original de las observaciones, generalmente desconocida.

Las propiedades de las tres formas limitantes fueron desarrolladas en mayor detalle por
Gumbel (1941) para la distribucién de Valor Extremo tipo | (EVI, por sus siglas en
inglés), por Frechet (1927) para la distribucion de Valor Extremo tipo Il (EVII) y por
Weibull (1939) para la distribucion de Valor Extremo tipo Il (EVIII). Jenkinson (1955)
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demostrd que estas tres formas limitantes eran casos especiales de una distribucion Unica
llamada la distribucion de Valor Extremo General (GEV, por sus siglas en inglés).

La funcion de densidad de probabilidad para la distribucion GEV es:

—yn\—1/8
GEV(x) = e~ (1+855)

[75]
El parametro & es el parametro de forma o indice de cola. El valor del mismo identificara
la distribucién y determinaré el grueso de la cola. Cuanto mayor sea ese indice, mas
gruesa serd la cola.

1) Parak — 0, ladistribucion del GEV se convierte en el VValor Extremo tipo | (colas

medias). Donde —oo < x < oo,

(1eEesy
lim GEV (x) = lime (1+E o )
§-0 §-0
Cambio de variable:

Siy=%y£—>0entoncesy—>oo

(e
lim GEV(x) = lim e (1+Y o)

Y—>0 Y0

Cambio de variable: z = %

1

. 1\~ T 1.\Y 1
lim GEV(2) = et (177) g () _ g e
y—)OO
Por Lo tanto:
_x=u
lim GEV(x) = EVI(x) =e ¢ ¢ [76]
Yy—00

EVI(x): Valor Extremo tipo I.

2) Parak >0, la distribucion de Valor Extremo tipo Il (colas gruesas), se aplica en:
g
-)<x<
(“ + z) SXs®
3) Para k < 0, la distribucion de Valor Extremo tipo 1l (colas cortas o suaves), se
aplica en:
o
— < < —_
PSX= (“ + z)
En todos los casos, se supone que o es positivo.
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Para la distribucion EVI, x no tiene limites, mientras que para EVII, x est4 acotado por
abajo por (L + o / &), y para la distribucion EVIII, x esta similarmente acotado por arriba.
Las distribuciones EVI y EVII también se conocen como las distribuciones Gumbel y
Frechet respectivamente. Si una variable x esta descrita por la distribucion EVIII,
entonces se dice que -x tiene una distribucion Weibull.

Las distribuciones de valor extremo han sido ampliamente utilizadas en hidrologia. Estas
forman la base para el método estandar de analisis de frecuencia de crecientes en Gran
Bretafia (NATURAL ENVIRONMENT RESEARCH COUNCIL. 1975). Las tormentas
de lluvia son comunmente modeladas utilizando la distribucion de Valor Extremo Tipo 1
(CHOW. 1953; TOMLINSON. 1980), y los flujos de estiaje mediante la distribucion
Weibull, es decir, la distribucion EVIII aplicada a -x (GUMBEL, 1963).

Funcion de Densidad de Probabilidad GEV
Se dice entonces que una variable aleatoria continta X, tiene una distribucion GEV con

pardmetros o, u, & sisu funcion de densidad de probabilidad es:

[77]

Representada por X~gev(o, 1, ), significa que X obedece una distribucion GEV de
parametros o, u, &.

Definida en x > u—%,—oo <pU< o, g>00—0< E< oo,

Donde:

f(x): Funcion de densidad de probabilidad GEV.

§: Parametro de forma.

o: Pardmetro de escala.

w: Parametro de localizacion.
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Figura 13. Funcion de densidad de probabilidad valor extremo generalizado.

Fuente: Elaboracion propia.

Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada GEV

La funcion de densidad acumulada de la distribucion GEV con parametros o, u, € es:

F(x)=e (1+Ex(_f#) e—(1-1) % — e_(1+§x;“) & _ e_01—1/'5
27" —in)™ Y
F(x)=e (1+Exou) —e® = e_(1+§%) _ i = e_(1+§x0”) _ 1
e® -
—un\—1/E
F(x)=e (1+655) -
Donde

F(x): Funcién de densidad de probabilidad acumulada GEV.

Inversa de la Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada GEV
FX<x)=1-P(X =x)

F =1 !
D=1-%
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e o =1-=
x—p\~1/%
In {e_(”ET”) " 1o %}
1 _
x = F (1 - ?) = +%[(—ln(1 ~1/1) " = 1] [79]
Donde

T: Periodo de retorno

F1 (1 - %) Funcién inversa de densidad de probabilidad acumulada GEV.

Distribuciones de Probabilidad pertenecientes a la funcién de Valores extremos
generalizada

Distribucion EVI o Gumbel.

Se dice que una variable aleatoria continta X, tiene una distribucion EVI con parametros
U, a, si su funcién de densidad de probabilidad es:

x)_~(5)

1|
f(x)=;e a

Representada por X~EVI(u, o), significa que X obedece una distribucion EVI de

[80]

pardmetros u, o.

Definida en el intervalo: —co < x < o

Donde

f(x): Funcidn de densidad de probabilidad EVI.
w: Parametro de localizacién.

o: Pardmetro de Escala.

Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada EVI

La funcion de densidad acumulada de la distribucion EVI con parametros u, o es:
X1 =y (5

F(x)=j 2 (55 2 )dx
00
Y1 ey (EE

F(x)=f e (5 )e‘e (")dx

Cambio de variable.

z=e ()
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s

)

d X —U
e == (=)}
dz —dx
z o
—odz

dx = ~
Entonces.

1 —odz z z
Fo) = [ e =22 = [ ) —dz=1e7]
P = e T % 2 oo ) e T e
F(x) = e‘e_(¥)

Donde
F(x): Funcién de densidad de probabilidad acumulada EVI.

Inversa de la Funcién de Densidad Acumulada EVI.
La funcion inversa de la funcion de densidad acumulada de la distribucién EVI es:
FX<x)=1-PX =x)

F =1 !
(=1-%

In {e_e_(x%u) =1- %}

In {e_(¥) = —In (1 - %)}

Donde:
T: Periodo de retorno.

F1 (1 - %) Inversa de la funcion de densidad de probabilidad acumulada EVI.
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Distribucion EVII o Frechet.
Se dice que una variable aleatoria contindia X, tiene una distribucion EV11 con parametros

U, g, & si su funcion densidad de probabilidad es:

_(x—_#)'l/f 1 x—pu _(%EH)
o= Loy

Representada por X~EVII(u, o, &), significa que X obedece una distribucion EVII de

~ [83]

parametros u, g, &

Definida en el intervalo: x > u

Donde

f(x): Funcion de densidad de probabilidad EVII.
¢: Parametro de forma.

o: Pardmetro de escala.

w: Parametro de localizacion.

Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada VEII
La funcion de densidad acumulada de la distribucion VEII con pardmetros a es:
F+1

F ) = fxe_(g)—l/é 1 (x — u)_(é )dx

G\ o
Fx) = [e-(%_%] :

u

Para xo = u, tenemos:

_yn\—1/€ 1 i —1/E

e T G B G I s R O
1

—n-1/¢ -— N—1/E —1)E

F(X) = e_(¥) —e 0% = e_(¥) - e—oo — e—(%) _i
eOO
x—u\~1/¢

F(x) = e_(T) [84]
Donde:

F(x): Funcién de densidad de probabilidad acumulada EVII.

Inversa de la Funcién de Densidad Acumulada EVII.
La funcion inversa de la funcion de densidad acumulada de la distribuciéon EVII es:
FX<x)=1-PX =x)
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F =1 !
(D=1-=

In {e‘(x%ﬂ)_w —1- 1}

- -no-f
=3

= (1) muro|-m(1-2) 851
Donde:

T: periodo de retorno.

Fl(1- %): Funcidn inversa de densidad probabilidad acumulada EVII.

Distribucion EVII1 o Weibull.
Se dice que una variable aleatoria continda X, tiene una distribucion EVIII con

pardmetros p, o, &, si su funcion de densidad de probabilidad es:

oo = (0 <_ (= #>>_(zﬂ) [86]

Eo o
Representada por X~EVIII(u, o, &), significa que X obedece una distribucién EVIII de
pardmetros u, o, &.
Definida en el intervalo: x < u
Donde
f(x): Funcion de densidad de probabilidad EVIII.
¢: Parametro de forma.
o Parametro de escala.

w: Parametro de localizacion.

Funcion de Densidad de Probabilidad Acumulada VEIII

La funcion de densidad acumulada de la distribucion VEIII con pardmetros a es:

FQo) = - f GO e <_ (= “))_(%H) ax

o o

46



roa= [ (e ):

Para xo = u, tenemos:

1

Pl = —e ) 7 4 o ((0F) T 0 4 (H55Y)
P = e ot e PN o Loy )T L )
Fa) = o () (871

Donde:
F(x): Funcion de densidad de probabilidad acumulada EVIII.

Inversa de la Funcién de Densidad de Probabilidad Acumulada EVIII.
La funcion inversa de la funcidn de densidad acumulada de la distribucion EVIII es:
FX<x)=1-P(X =x)

F =1 !
(=1-5

1

In e_(_(¥)> : =1 —%

e=t) —n(i-y)
(-
= —u-o|-m(1-2)| 6]

Donde:
T: periodo de retorno.

F~1(x): Funcién inversa de densidad probabilidad acumulada EV1II.

Funcion Generalizada de Probabilidad Empirica de Excedencia.
Es la probabilidad asignada a cada uno de los datos que van a graficarse. Se han propuesto
numerosos métodos para la determinacion de las posiciones de graficacion, la mayoria de

los cuales son empiricos. Si “n” es el nimero total de los valores que van a ser graficados
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y “m” es la posicion de un valor en una lista ordenada por magnitud descendente, la
férmula general de probabilidad de excedencia esta dada por:
m-—>b
n+1-2b
Donde b es un parametro que determina la formula empirica a utilizar.

PX=2x) = [89]

Siendo las més utilizadas las presentadas en el siguiente cuadro.

Cuadro 6. Funcion Generalizada de Probabilidad Empirica de Excedencia.

Fuente: Hidrologia Aplicada, Ven Te Chow (1994).

Formula b P(X>=x)
_1
Hazen 0.5 m=3
n
m
Weibull 0 n+1
m—0.3
Chegodayev 0.3 w104
m—3/8
Blom 3/8 n+1/4
3m—1
Tukey 13 I+ 1
Gri 0.44 3m — 0.44
ringorten . 2 r012

Cunnane (1978) estudio los diferentes métodos disponibles para las posiciones de
graficacion utilizando criterios de varianza minimay no sesgo. Un método de graficacion
no sesgado es aquel que, si se utiliza para la graficacion de un numero grande de muestras
de igual tamafio, resultara en que el promedio de los puntos graficados para cada valor de
“m” cae en la linea de distribucion tedrica.

Un método de graficacion con varianza minima es aquel que minimiza la varianza de los
puntos graficados alrededor de la linea tedrica. Cunnane concluyd que la ecuacion de
graficacion de Weibull es sesgada y grafica los valores maximos de una muestra con
periodos de retorno demasiado pequefios. Para datos normalmente distribuidos, él
encontré que la posicion de graficacion (b = 3/8) de Blom (1958) esta bastante cercana a

ser no sesgada, mientras que para datos distribuidos de acuerdo con la distribucion de
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Valor Extremo Tipo 1, la formula de Gringorten (b = 0.44) (1963) es la mejor. Para la
distribucion log-Pearson Tipo |11 el valor 6ptimo de b depende del valor del coeficiente
de asimetria, siendo mayor que 3/8 cuando los datos tienen asimetria positiva y menor
que 3/8 cuando los datos tienen asimetria negativa. Las mismas posiciones de graficacion
pueden aplicarse a los logaritmos de los datos, cuando se utiliza la distribucion log
normal, por ejemplo.

Una vez que la serie de datos ha sido identificada y ordenada y las posiciones de
graficacion calculadas, puede elaborarse una grafica de magnitud (x) vs. Probabilidad [(P
(X>=x), P(X < x), o T)] para ajustar graficamente una distribucion. Alternativamente,
puede hacerse un ajuste analitico utilizando el método de los momentos y la linea ajustada

resultante puede compararse con la informacion de la muestra.

Estimacion de Pardmetros Estadisticos

Los parametros estadisticos son caracteristicas de una poblacion, tales como py o. Un
parametro estadistico es el valor esperado “E” de alguna funcion de una variable aleatoria.
Para una variable aleatoria X, la media es u = E (x).

Para determinar los valores numéricos de los parametros de la distribucion tedrica, a partir
de los datos muestrales, se utilizan varios métodos de estimacidn, en la presente tesis se
utilizard el método de los momentos pesados y le método de los momentos lineales que

constituyen una metodologia tradicional y moderna respectivamente.

Método de Momentos Pesados

El método de los momentos pesados o momentos tradicionales fue desarrollado por
primera vez por Karl Pearson, él considerd que unos buenos estimativos de los parametros
de una funcion de probabilidad, son aquellos para los cuales los momentos de la funcién
de densidad de probabilidad alrededor del origen son iguales a los momentos
correspondientes de la informacion de la muestra (PEARSON. 1902).

Se calcula como el producto de x* o (x — u)* y la correspondiente funcion de densidad
de probabilidad f(x), integrando sobre el rango factible de la variable aleatoria X, donde

k es el orden del momento.
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Definicion de valor esperado
Si X es una variable aleatoria, con funcion de densidad de probabilidad f(x) y 9(x) es la
funcion momento de X, entonces el valor esperado de 9(x) para X continua, se define de

la siguiente manera.

E[9(x)] = f 9(x) f(x)dx [90]

Donde a y b es el intervalo de integracion factible para la funcién de densidad de
probabilidad.

f(x) A

==
n= f xf(x)dx
—oc

fix)de="masa"

> 00

i
brazo de momento

Figura 14. Primer momento alrededor del origen de la variable aleatoria, una medida
del punto medio o "tendencia central” de la distribucion.
Fuente: Hidrologia Aplicada, Ven Te Chow (1994).

Propiedades del valor esperado
1. Siv(x) = Ctte - E[9(x)] = Ctte.
2. Siv(x) =ad(x) - E[9(x)] = aE[9(x)].
3. Siv(x) = ad1(x) + b92(x) - E[9(x)] = aE[91(x)] + bE[92(x)]

Momentos respectos al origen

Siv(x) = x*, donde k = 1,2,3,4, se define el momento k-ésimo respecto al origen como:
Mo* = E(xF) = f xKf o) dx [91]
Para k = 1, se tiene el primer momento con respecto al origen:

Mot = E(x!) = fxf(x)dx [92]

Para k = 2, se tiene el segundo momento con respecto al origen:
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Mo* =E(x?) = fxzf(x)dx [93]
Para k = 3, se tiene el tercer momento con respecto al origen:
Mo =E(x?) = fx3f(x)dx [94]
Para k = 4, se tiene el cuarto momento con respecto al origen:

Mo* = E(x*) = fx‘*f(x)dx [95]

Momento Central Respecto a la Media
Si 9(x) = (x — w)*, donde k = 1,2,3,4, se define el momento central k-ésimo respecto

a la media como:

M = E[Ge— "] = [e= " oo [96]

Para k = 1, se tiene el primer momento central con respecto a la media:
wt = B[] = [ = wfdx

Mnm! = fo(x)dx—uff(x)dx
Mm1 = 1\401 - ,Ll(l)
Mn'=pu—pu=0 [97]

Para k = 2, se tiene el segundo momento central con respecto a la media:

Mn? = E[(e= ] = [ = feodx [98]
Para k = 3, se tiene el tercer momento central con respecto a la media:
Mo = B[Ge—= ] = [ =’ feodx [99]
Para k = 4, se tiene el cuarto momento central con respecto a la media:
Mt = B[Ge— "] = [— ' foodx [100]

Momentos centrales respecto a la media (M=") expresados en términos de momentos
con respecto al origen (M.")

Segundo momento central con respecto a la media

Mu? = E|(x = )’
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Mn® = E[(x? — 2xpu + u?)] = E(x?) — 2uE(x) + p?E(1) ..E(1) =1
Mn® = E(x?) — 2uE(x) + u*> ..p=E(x)

Mu? = E(x?) — 2E(x)? + E(x)?

Mn® = E(x?) — E(x)?

1\4m2 = 1\402 - (Mol)z [101]

Tercer momento central con respecto a la media

Mo® = E[(x — )’

Mn® = E[(x3 — 3x?pu + 3xu? — u3)]

Mn® = E(x3) — 3uE(x?) + 3p°E(x) — *E(1)  .EQ) =1

Mn® = E(x3) — 3uE(x?) + 3p°E(x) — 1 wH=EX)

Mn® = E(x3) — BE(X)E(x?) 4+ 3E(x)?E(x) — E(x)3

Mn® = E(x3) — 3E()E(x?) + 3E(x)® — E(x)3

Mn® = E(x3) — 3E(X)E(x?) + 2E(x)3

Mn® = Mo® — 3Mo*Mo" + 2(Mo")3 [102]

Cuarto momento central con respecto a la media

nt = E|(x— ]
Mn®* = E[(x* — 403 + 6x%p% — 4xp3 + pu*)]
Mn* = E(x*) — 4u E(x3) + 6p*E(x*) — 4u3E(x) + p*E(1) ~E =1
Mn* = E(x*) — 4u E(x3) + 6u? E(x*) — 4u3E(x) + p* W EX)=u
Mn* = E(x*) — 4E(x) E(x3) + 6E(x)? E(x?) — 4E(x)3E(x) + E(x)*
Mn* = E(x*) — 4E(x) E(x3) + 6E(x)? E(x?) — 3E(x)*

Mm4 = Mo4 - 4M03M01 + 6M02(M01)2 - 3(M01)4 [103]

Es conveniente recordar que en el caso de una distribucidn simétrica como la normal, el
coeficiente de asimetria es cero. Las distribuciones con coeficientes de asimetria positivo
estan sesgadas hacia la derecha (cola larga hacia la derecha), mientras que las que tiene
coeficientes de asimetria negativo estan sesgadas hacia la izquierda (cola larga hacia la
izquierda). Ademas, la distribucion normal tiene un coeficiente de Curtosis igual a 3 y se
Ilama mesocurtica, las distribuciones con Curtosis mayor de 3 se llaman leptocdrticas

(picudas), y las que tienen Curtosis menor a 3 se llaman platicurticas (achatadas).
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En este método tradicional la dispersion de los datos se calcula con respecto a un valor
central. Es decir, se calculan las diferencias de cada uno de los datos con respecto a la
media, elevandose luego estas diferencias a una potencia segun el parametro por calcular,
por ejemplo, para el calculo de la varianza la potencia es 2, para el coeficiente de asimetria
la potencia es 3, para el coeficiente de Curtosis la potencia es 4. En consecuencia los
pardmetros asi calculados son muy sensibles a los valores extremos, puesto que si la
diferencia de alguno o algunos de los datos con respecto a la media es muy grande, al
elevar esa diferencia a una potencia se obtienen valores enormes, lo cual afecta los
resultados del célculo de los pardmetros estadisticos, puesto que los parametros
estadisticos citados constituyen la base para la determinacion de las distribuciones
tedricas de probabilidad que mejor se ajustan al comportamiento de los datos, también se
ve afectada la escogencia de una distribucion de probabilidad apropiada. En ocasiones un
solo valor extremo muy diferente de la media, impide determinar cual es la distribucion
tedrica de probabilidad que mejor se ajusta a los datos analizados.

Por el método de momentos lineales, método que se vera a continuacion, los parametros
estadisticos no se calculan con respecto a un valor central, sino que se calculan de las
diferencias de todos los datos entre si, considerando todas las posibles combinaciones.
Ademas, las diferencias no se elevan a ninguna potencia, se mantienen lineales, por lo

cual los estimados por este método son menos sensibles a los valores extremos.
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Cuadro 7. Parametros de las Distribuciones de Probabilidad.

Fuente: Adaptado de Ven Te Chow (1994) y Hosking (1895).

Distribucion

Funcion de Densidad de Probabilidad

Rango

Ecuaciones de los parametros en términos de los

momentos de la muestra

Sistema de Distribucione

s de Probabilidad Pearson

_1(u)2

Normal fx) = AN —0<x <o u=x o=S§
oV
1
Exponencial fx) = de=x x=0 A= P
) % 2 1
= e > = = -
Gamma f& =@ x=0 Ao *Zsxz T vz
A 4 NE
. — _ a—1_,-A(x—¢€) — — v =x—-39S
Pearson tipo 111 f(x) I'(a) (x—e) e X>e€ @ = A = < e=%—Sx/a
Sistema de Distribuciones del Valor Extremo Generalizada
1 (rowy (58 §=0 _ _Ve
Gumbel f(_x):Eg(cr)e < x < X=u+oy J—T[Sx
Ly 1N G-DG-2 G-
£E+0 °T TRl -Dn-2 ..(n-n
Valor Extremo (1 ) N j=1
Generalizado 1 x —\\EM) _(1.exom) € g 3b2—bo 1-37F _ §(2bi—bo) %1
f(x):;<1+§_a ) &) -(14853H) x>uty  |PIR-T ecmpanay PP F(1-TA+9)
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Meétodos de Momentos Lineales

Los momentos lineales (L-Moments) constituyen una metodologia moderna, para estimar
los parametros estadisticos de una poblacidn o una muestra. Son similares a los momentos
ordinarios pues proporcionan las medidas de localizacion, dispersion, asimetria y
achatamiento, pero se calculan de las combinaciones lineales de los datos (de aqui el
nombre de momentos lineales). Los parametros estadisticos estimados con esta
metodologia, son menos sensibles a los valores extremos, por lo que permite determinar
la distribucion de probabilidad que mejor se ajusta a los datos analizados.

Jonathan R. M. Hosking desarroll6 la teoria de los momentos lineales basada en el
ordenamiento estadistico, a diferencia de los calculos indirectos usando la probabilidad
de los momentos pesados, Hosking definid los cuatro primeros momentos lineales de la
siguiente manera (HOSKING. 1990):

Para k = 1, se tiene el primer momento lineal (media).

ML = E[ X1:1]

n

ML = C%Z(Xl: 1) [104]

4

Para k = 2, se tiene el segundo momento lineal (desviacion estandar).

1
ML? = EE[Xz:z — X1:2]

n
1
MIL? = —nz:(Xz:z — X1:2) [105]
205 &
14
Para k = 3, se tiene el tercer momento lineal.

1
MIL3 = §E[X3:3 —2X2:3 + X1:3]

1

MI? =
3CY

n
Z(X3:3—2X2:3+X1:3) [106]
i

Para k = 4, se tiene el cuarto momento lineal.

1
ML* = ZE[X4:4— 3X3:4 + 3X2:4 — X1:4]
n

Z(X4:4—3X3:4+3X2:4—X1:4) [107]

l

1

ML* = —
4CH

Donde:
MLK: es el momento lineal de orden k.

Xj:m: es la j-ésimo columna del grupo m, para j desde 1 hasta m.
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E[x]: es el valor esperado de x.
n: NUmero de elementos.

Combinaciones de n elementos en grupo de m en m:

cr = (ZL) - #lm)' [108]

El primer momento lineal ML! representa la media aritmética de la muestra, es una
medida de la localizacion y su valor es el mismo que el calculado por el método
tradicional. EI segundo momento lineal ML? es equivalente a la desviacion estandar, pero
calculada mediante las diferencias de todos los datos entre si, mas no con respecto a un
valor central.

Para el coeficiente lineal de variacion tenemos.

CLv = ML? 109
Para el coeficiente lineal de asimetria tenemos.
CLa = ML 110
Para el coeficiente lineal de Curtosis tenemos.
CLk = ML* 111

Las ventajas de los L-momentos sobre los momentos ordinarios han sido subrayadas por
varios autores. Fundamentalmente, los L-momentos no se ven tan afectados por la
existencia de elementos extremos en la muestra como los momentos ordinarios, por lo
que son mucho mas fiables.

Los L-momentos son descriptores idéneos de la forma de una distribucion, por lo que
pueden utilizarse de diversas maneras para seleccionar la mejor distribucion para los
datos. Ello suele hacerse mediante las graficas de L-momentos, en las que se comparan
los L-coeficientes de sesgo y Curtosis de las estaciones con los correspondientes a las
distribuciones de probabilidad consideradas (VOGEL, FENNESSEY. 1993).

Prueba de Bondad o de Ajuste

Las pruebas de bondad o de ajuste, consiste en comprobar grafica y estadisticamente, si
la frecuencia empirica de la serie analizada, se ajusta a una determinada funcién de
probabilidad tedrica seleccionada a priori, con los parametros estimados con base en los
valores muestrales.

Las pruebas de bondad del ajuste estadistico mas utilizadas son:
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% Chi - Cuadrado.

% Smirnov kolmogorov.
Debido a que el ajuste Chi — Cuadrado requiere de un conocimiento a priori de la funcion
de distribucion tedrica, y es aplicable sélo a la distribucion normal, utilizaremos el ajuste

de Smirnov kolmogorov debido a las ventajas que ofrece este tipo de ajuste.

Prueba de Smirnov kolmogorov

La prueba de ajuste de Smirnov kolmogorov, consiste en comparar las diferencias
existentes, entre la probabilidad acumulada de excedencia empirica de los datos de la
muestra y la probabilidad acumulada de excedencia teérica, tomando el valor maximo del
valor absoluto, de la diferencia entre el valor observado y el valor teérico del modelo, es
decir:

A= |Pee(x) — Pet(x)| [112]
Donde:

A: Estadistico de Smirnov kolmogorov.

F(x): Funcion de densidad de probabilidad acumulada tedrica.

Pet(x) = 1 — F(x): Probabilidad acumulada de excedencia tedrica.

Pee(x): Probabilidad acumulada de excedencia empirica.

El estadistico de Smirnov kolmogorov "A" tiene su funcién de distribucion de
probabilidades.

P[max|Pee — Pet| = Aol = a

P[Amsx = Ao] = « [113]
También podemos decir:

1—-P[A< Ao] =«

P[A<Ao]l=1-a [114]
La prueba de Kolmogorov no requiere de un conocimiento a priori de la funcion de
distribucion tedrica, es aplicable a distribuciones de datos no agrupado y es aplicable a

cualquier distribucion teorica.
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Figura 15. Prueba de ajuste de Smirnov Kolmogorov.

Fuente: Elaboracion propia.

Tratado Matematico de las Intensidades Méaximas de Lluvia

Ajuste de Curvas con funciones Lineales

Criterio para la regresion por minimos cuadrados

Este criterio consiste en minimizar la suma de los cuadrados de los residuos entre la
variable observada “yobs” y la variable modelada con el modelo lineal “ymod” (Chapra y
Canale, 2006).

n n
Sr= z eiz = (yi, observado — Y, modelo)2
i=1 i=1
n n
Sr= ) e?= Z(yi — (a0 + a1xi))? [115]
i=1 i=1

Teorema de la primera derivada para extremos relativos
Sea f una funcion continua en todos los puntos del intervalo abierto (a, b) que contiene al
ndmero ¢, y suponga que f'(x) existe en todos los puntos de (a, b) excepto posiblemente
en ¢ (LEITHOLD. 1996).
i. Sif’'(x) > 0 paratodos los valores de x en algun intervalo abierto que contenga
a ¢ como su extremo derecho, y si f'(x) < 0 para todos los valores de x de algln
intervalo abierto que contenga a ¢ como su extremo izquierdo, entonces f tiene un

valor maximo relativo en c.
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ii. Sif'(x) < 0 paratodos los valores de x en algun intervalo abierto que contenga
a ¢ como su extremo derecho, y si f'(x) > 0 para todos los valores de x de algn
intervalo abierto que contenga a ¢ como su extremo izquierdo, entonces f tiene un
valor minimo relativo en c.

Sea Sr = f(ao, a1) entonces:

Sr = Z(yi — (a0 + a1x))?

n

Sr= ) [(vi® = 2yi(ao + aixi) + (ao + aixi)?]
=1
n
Sr= z:[(yi2 — 2yi(ao + a1xi) + ao® + 2acarxi + ar®xi?]
i=1
n
Sr= Z[yiz — 2@aoyi — 2a1yixi + ao® + 2aoaixi + a1?xi*]

il
[y
S

“
Il
g

—ZaOZyl 2a12y1xl+ao Zl+2aoa12x1+a122xl
i i=1

Sr= Z‘yiz — 2a0Zyi — 2a1Zyixi + ao®*n + 2aca1Zxi + a1>Ixi

r = (Zyd) — ao(22yi) — a1(2Zyixi + ao?(n) + aoa1(2Ex) + a12(Zxi) [116]
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Figura 16. Superficie generada por la variacion de los coeficientes ao y al.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para encontrar el minimo valor de la funcion Sr en el intervalo (a, b) se aplica el criterio
de la primera derivada.
Derivamos Sr respecto de ao

asr
aao

0 = 2(—=2yi+ aon + a1Xxi)

= —=22yi+ 2aon + 2a12xi = 2(—2yi + aon + a1Xxi)

2yi = aon + a1lxi [117]
Derivamos Sr respecto de a1

oSr )

— = =2Xyixi + 2a0Xxi + 2a1Xxi

dai

0 = 2(=Zyixi + aoZxi + a1Zxi%)

Tyixi = aoXxi + a1Zxi [118]
Nos quedan dos ecuaciones

2yi = aon + a1Xxi

Tyixi = aoExi + a1Zxi®

Las cuales se pueden resolver matricialmente, para determinar los valores 6ptimos de

QoyAQal.

Formulacion General de una matriz para minimos cuadrados

Modelos lineales

La regresion lineal simple, lineal maltiple y polinomial, pertenecen al siguiente modelo
lineal general de minimos cuadrados (CHAPRA. 2006):

Y = QoZo + a1z1 + azzz + -+ + amzm + e [119]
Donde zo, 71,22, ...,zm SON M + 1 funciones diferentes. Se observa con facilidad como
la regresion lineal simple y mdltiple, se encuentran dentro de este modelo; es decir zo =
1,21 =x1,22 = x2, ..., ZzZm = xm. Ademas, la regresion polinomial se incluye también si las
z son monomios simples como zo = x° = 1,z1 = x* = z2 = x2, ..., zm = x™.

Observe que la terminologia “lineal” se refiere s0lo a la dependencia del modelo sobre
sus parametros (es decir, las a). Como en el caso de la regresion polinomial, las mismas
funciones llegan a ser altamente no lineales. Por ejemplo, las z pueden ser senoidales,
como en:

y = ao + aicos(wt) + azcos(wt) [120]
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Esta forma es la base del andlisis de Fourier que se describe mas adelante en el ajuste a
funciones sinusoidales. Por otro lado, un modelo de apariencia simple como:

f(x) = ao(1 — e~%¥), es no lineal porque no es posible llevarlo a la forma de la ecuacién
[1], este tipo de ecuaciones se vera en modelos no lineales.

Mientras tanto, la ecuacién [1], se expresa en notacion matricial como:

{Y} =[Z{A} +{E} [121]
Donde [Z] es una matriz de los valores calculados de las funciones z en los valores

medidos de las variables independientes,

Z01 Z11 - Zml
|ZOl Z12 -+ Zml
|
2] = .o
Z0n Zln -+ Zmn

Donde m es el numero de variables en el modelo y n es el niUmero de datos.
Como n = m+ 1, la mayoria de las veces, [Z] no es una matriz cuadrada.
El vector columna {Y} contiene los valores observados de la variable dependiente
{vy} = [y1 Y2 .. Yn]
El vector columna {A} contiene los coeficientes desconocidos
A =[a0 a1 .. am]
Y el vector columna {E} contiene los residuos
{E}T =[e1 e2 .. en
La suma de los cuadrados de los residuos en este modelo se define como:

2
n m

Sr= Z yi - Z ajzji [122]

i=1 j=0
Esta cantidad se minimiza tomando las derivadas parciales con respecto a cada uno de los
coeficientes e igualando a cero la ecuacion resultante. El resultado de este proceso son las

ecuaciones normales, que se expresan en forma matricial como

[[Z]"[z]]{A} = {[Z]"{¥} [123]

Modelos no Lineales
Hay muchos casos en la ingenieria donde los modelos no lineales deben ajustarse a datos,
como en el caso de las ecuaciones IDT (Intensidad, Duracion y Periodo de retorno). En
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el presente contexto, tales modelos se definen como aquellos que tienen dependencia no
lineal de sus parametros. Por ejemplo.

f(x) =ac(1—e %) +e [124]
Estas ecuaciones no pueden ser manipuladas, para ser llevadas a la forma general de la
ecuacion [124]. Como en el caso de los minimos cuadrados lineales, la regresion no lineal
se basa en la determinacion de los valores de los parametros que minimizan la suma de
los cuadrados de los residuos. Sin embargo, en el caso no lineal, la solucion debe
realizarse en una forma iterativa (CHAPRA. 2006).

El método de Gauss-Newton es un algoritmo para minimizar la suma de los cuadrados de
los residuos entre los datos y las ecuaciones no lineales. El concepto clave detras de esta
técnica es que se utiliza una expansion en serie de Taylor para expresar la ecuaciéon no
lineal original en una forma lineal aproximada. Entonces, es posible aplicar la teoria de
minimos cuadrados para obtener nuevas estimaciones de los parametros que se mueven
en la direccion que minimiza el residuo.

Para ilustrar como se logra esto, primero se expresa de manera general la relacion entre
la ecuacién no lineal y los datos, de la manera siguiente:

yi = f(xi; ao,ai,...,am) + ei [125]
Donde yi = un valor medido de la variable dependiente, f (xi; ao, a1, ..., am) = la ecuacion
que es una funcion de la variable independiente xi y una funcién no lineal de los
pardmetros ao, ai,...,am, y ei = un error aleatorio. Por conveniencia este modelo se
expresa en forma abreviada al omitir los parametros,

yi = f(xi) +ei [126]
El modelo no lineal puede expandirse en una serie de Taylor alrededor de los valores de
los parametros y cortarse después de las primeras derivadas. Por ejemplo, para un caso

con dos parametros,

Foay st =y + Lo g, 4 L g,

[127]
Donde j = el valor inicial, j + 1 = la prediccion Aao = ao,j +1— o,j, Y da1 = a1,j+1 —
a1, j. De esta forma, hemos linealizado el modelo original con respecto a los parametros.

La ecuacion [127] se sustituye en la ecuacion [126] para dar

yi— f(xi)j = afa(;i)jzlao + a];(;i)jzlal + ei [128]
O en forma matricial:
{D} = [z;){44} + {E} [129]
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Donde [Z;] es la matriz de las derivadas parciales de la funcion evaluadas en el valor

inicial j,

r df1 0f1 7
dao %
df2  0df2

[Z] = aao. 691
Ofn  Ofn
L dao 0Oai -

Donde n = el nimero de datos y dfi/dak = la derivada parcial de la funcién con respecto
al k-ésimo pardmetro evaluado en el i-ésimo dato. El vector {D} contiene las diferencias

entre las mediciones y los valores de la funcién,

y1—f(x1)
y2 — f(x2)

{D} =

Lyn — £(xn))
Y el vector {AA} contiene los cambios en los valores de los parametros,

Aao
Aa1

{44} =
Aam

Si se aplica la teoria de los minimos cuadrados lineales a la ecuacion [129] se obtienen
las siguientes ecuaciones normales:
[[Z17[Z1]{4A} = {[Z]"{D}4} [130]
Asi, el procedimiento consiste en resolver de la ecuacion [130] para {AA}, que se utiliza
para calcular valores mejorados de los pardmetros, como en
Qo,j+1= Qo,j + Ado
Y
aij+1=ai;+ Adai

Este procedimiento se repite hasta que la solucion converge, es decir, hasta que

ak,j+1 - ak,j

|€al = 100% [131]

ak,j + 1

Esta por debajo de un criterio de terminacion aceptable.
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Un problema potencial con el método de Gauss-Newton, como se ha desarrollado hasta
ahora, es que las derivadas parciales de la funcion pueden ser dificiles de evaluar. En
consecuencia, muchos programas computacionales usan diferentes ecuaciones para
aproximar las derivadas parciales. Un método es

dfi ~f(Xi;ao,...,ak+6ak,...,am) — f(xi; ao, a1, ..., am)

dak oak

[132]

Donde § = perturbacion fraccional pequefia. EI método de Gauss-Newton tiene también
algunas desventajas:

1. Puede converger con lentitud.

2. Puede oscilar ampliamente; es decir, cambia de direccion continuamente.

3. Puede no converger.
Se han desarrollado modificaciones del método (BOOTH, PETERSON. 1958;
HARTLEY. 1961) para disminuir las desventajas.
Ademaés, aunque hay varios procedimientos expresamente disefiados para regresion, un
método mas general es usar rutinas de optimizacion no lineal, para hacer esto, se dan
valores iniciales a los pardmetros y se calcula la suma de los cuadrados de los residuos.

Por ejemplo, para la ecuacion:

f(x) =ac(1—e 41X) te [133]
Esto se podria calcular como
n
Sr = Z[yi — ao(1 — e~1%)]? [134]
i=1

Los parametros, entonces, se ajustarian de manera sistematica para minimizar Sr
mediante técnicas de busqueda (CHAPRA. 2006).

Funcion Generalizada de las Curvas IDT

En este estudio se presentan algunos modelos matematicos no lineales, para estimar las
curvas de intensidad, duracion y periodo de retorno (IDT), los cuales se ajustaran a
registros pluviograficos de la ciudad de Cajamarca, Perd. Se utilizaran datos de
precipitacion de las tormentas mas criticas de cada afio, registradas en la estacion
meteorologica Weberbauer (1973-2011), conocida la intensidad de la lluvia, i, para la
duracion, d, y el periodo de retorno correspondiente, T, se resolveran las ecuaciones de
cada modelo utilizando el método de aproximaciones sucesivas de Quasi-Newton, en el

modulo de estimacion no lineal del software Matlab.
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Modelos Matematicos Para Las Curvas IDT

Las curvas de intensidad, duracién y periodo de retorno también pueden expresarse como
ecuaciones, con el fin de evitar la lectura de la intensidad de la lluvia de disefio, en una
gréfica (Chow, 1994). A continuacion, se presentan los modelos matematicos mas
conocidos, a nivel mundial, que se utilizan para estimar las curvas IDT (GEQOS, 2004 Vol.
24, No. 1, p. 46-56).

1. Modelo propuesto por Bernard (1932). Este modelo relaciona simultdneamente

la intensidad, la duracion y el periodo de retorno de la lluvia en una familia de

curvas.
ATV

2. Modelo propuesto por Sherman (1931) para la ciudad de Boston,
Massachussets, USA (RAUDKIVI. 1979).

ATV

'=@+oy

[136]

3. Modelo propuesto por Wenzel (1982). Wenzel propuso y estimd los coeficientes
A, 1, y 0 para algunas ciudades de los Estados Unidos:

[137]

4. Modelo propuesto por Chow (1994), que consiste en incluir el periodo de
retorno T a la ecuacion propuesta por Wenzel (1982)

[ ATV
S dn+ 6

[138]

5. Modelo propuesto por Koutsoyiannis (1998). Este modelo fue ajustado para
Atenas, Grecia, y considera que la variable intensidad I, tiene una distribucion
doble exponencial o Gumbel, con el parametro adimensional y constante e
independiente de la duracidn, y el parametro de escala varia con la duracion d,
como 1/(d +6)7".
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o Zp = aln | —n (1 - %)]
d + 0)"

Donde I es la intensidad de la lluvia en mm/h, T es el periodo de retorno en arios,

[139]

d es la duracion de la tormenta en horas y A, y, 1y 0 son parametros que varian
con el lugar y el periodo de retorno, cuyos valores se estiman por aproximaciones

sucesivas cuando se ajusta cada modelo.

6. Modelo propuesto por Jhowen (2017). Este modelo surge en primera instancia
como una aproximacién a la funcién de densidad de probabilidad normal, y fue

ajustado a las intensidades méaximas de lluvia en Per.
1 T
@+ ftan (VZn (1 - T) - 2—5)
(d+6)1

Donde I es la intensidad de la lluvia en mm/h, T es el periodo de retorno en afios,

I =

[140]

d es la duracion de latormentaen horasy ¢, 5,6, n son pardmetros que varian con
el lugar y el periodo de retorno cuyos valores se estiman por aproximaciones
sucesivas, cuando se ajusta cada modelo. Y & es un pardmetro de ajuste igual a
1.25.

Ajuste de curvas con funciones sinusoidales

Aproximacion de Fourier

Ahora veremos otra clase de funciones que son trascendentales en la ingenieria. Estas son
las funciones trigonométricas 1, cos(x),cos(2x),...,cos(nx), sen(x),sen(2x),...,
sen(nx) (Figura 17). Los ingenieros a menudo tratan con sistemas que oscilan o vibran.
Como es de esperarse, las funciones trigonométricas juegan un papel importante en el
modelado de tales problemas. La aproximacion de Fourier representa un esquema
sistematico para utilizar series trigonométricas con este propdésito. Una de las
caracteristicas distintivas del analisis de Fourier es que trata con los dominios del tiempo
y de la frecuencia. Como algunos ingenieros requieren trabajar con el Gltimo, se ha
dedicado gran parte del siguiente material a ofrecer una vision general de la aproximacion
de Fourier. Un aspecto clave de esta vision sera familiarizarse con el dominio de la
frecuencia (CHAPRA. 2006).
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FUNCIONES SINUIDALES

cos(t)
= = = oog(2t)
sin(t)
= == gin(21)

Figura 17. Funciones trigonomeétricas.

Fuente: Métodos Numeéricos para Ingenieros, Steven C. Chapra (2006).

Una funcion periodica f(t) es aquella para la cual:

fO=ft+T) [141]
Donde T es una constante llamada el periodo, que es el valor menor para el cual es valida
la ecuacién [141]. Entre los ejemplos comunes se encuentran diversas formas de onda
tales como, ondas cuadradas y dientes de sierra (Figura 18). Las ondas fundamentales son

las funciones sinusoidales.

[
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Figura 18. Ademas de las funciones trigonométricas seno y coseno, las funciones
periddicas comprenden formas de onda como a) la onda cuadrada y b) la onda dientes de
sierra. Mas alla de estas formas idealizadas, las sefiales periodicas en la naturaleza pueden
ser ¢) no ideales y d) contaminadas por ruido. Las funciones trigonomeétricas sirven para
representar y analizar todos estos casos.

Fuente: Méetodos Numeéricos para Ingenieros, Steven C. Chapra (2006).
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En el presente analisis se usara el término sinusoide para representar cualquier forma de
onda que se pueda describir como un seno o un coseno. No existe una convencién muy
clara para elegir entre estas funciones y, en cualquier caso, los resultados seran idénticos.
En el presente trabajo se usara el coseno, que generalmente se expresa como:

f(t) = Ao + Cicos(wot + 6) [142]
Asi, cuatro parametros sirven para caracterizar la sinusoide (Figura 19). El valor medio
Ao, establece la altura promedio sobre las abscisas. La amplitud C1 especifica la altura
de la oscilacion. La frecuencia angular wo caracteriza con qué frecuencia se presentan

los ciclos.
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B, sen (ag)

A, cos (wgt)

b)

Figura 19. a) Una gréfica de la funcion sinusoidal y(t) = Ao + Clcos(wot + 6). En
este caso, Ao =1.7,Cl1 =1,wo =2n/T =2n/1.5y 6 =n/3rad = 1.0472. Otros
pardmetros que se utilizan para describir la curva son la frecuencia f = wo/(2m), que en
este caso es 1 ciclo/ (1.5 s), y el periodo T = 1.5 s. b) Una expresion alternativa para la
misma curvaes y(t) = Ao + Alcos(wot) + Blsen(wot). Los tres componentes de esta
funcién se ilustran en b), Donde A1 = 0.5y B1 = —0.866. La suma de las tres curvas en
b) da como resultado la curva simple en a).

Fuente: Méetodos Numeéricos para Ingenieros, Steven C. Chapra (2006).

Finalmente, el angulo de fase, o corrimiento de fase 6, parametriza en qué extension la
sinusoide esta corrida horizontalmente. Esto puede medirse como la distancia en radianes

desde t = 0 hasta el punto donde la funcion coseno empieza un nuevo ciclo. Como se
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ilustra en la Figura 20, un valor negativo se conoce como un angulo de fase de atraso, ya
que la curva cos(wt — &) comienza un nuevo ciclo de dradianes después del cos(wot).
Asi, se dice que cos(wot — 6) tiene un retraso cos(wot). En forma opuesta, como se

muestra en la Figura 20, un valor positivo se refiere como un &ngulo de fase de adelanto.

cos |::w.:|! = §|
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Figura 20. Representaciones graficas de a) un angulo de fase de atraso y b) un angulo de
fase de adelanto. Observe que la curva atrasada en a) puede describirse de manera
alternativa como cos(wot + 3m/2). En otras palabras, si una curva se atrasa en un angulo
a, también se puede representar como adelanto en 2 — a.

Fuente: Métodos Numeéricos para Ingenieros, Steven C. Chapra (2006).

Analisis Espectral

Precisamente la representacion espectral de un proceso es una herramienta especialmente
adecuada para sacar a la luz componentes periddicas, ya que consiste en expresar el
proceso como una suma de sucesiones periodicas, concretamente trigonométricas. Esta
representacion, por tanto, nos permite centrar la atencién en las frecuencias que mas nos
interesen. Hasta aqui, nuestro analisis de la aproximacion de Fourier se ha limitado al
dominio del tiempo. Esto se debe a que para la mayoria de nosotros resulta facil
conceptualizar el comportamiento de una funcion en esta dimension. Aungue no sea muy
familiar, el dominio de la frecuencia ofrece una perspectiva alternativa para caracterizar
el comportamiento de funciones oscilantes. Asi, justo como se grafica la amplitud contra
el tiempo, de igual manera se grafica contra la frecuencia (CHAPRA. 2006).

Ambos tipos de expresion se ilustran en la figura 25a, donde se dibuja una gréafica en tres

dimensiones de una funcion sinusoidal f(t) = Cicos(t + m/2).
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flo

Amplitud

Figura 21. a) Una ilustracion de cdmo se representa una sinusoide en los dominios del
tiempo y de la frecuencia. Se reproduce la proyeccion en el tiempo en b); mientras que la
proyeccion de amplitud-frecuencia se reproduce en c). La proyeccion de fase-frecuencia
se muestra en d).

Fuente: Métodos Numéricos para Ingenieros, Steven C. Chapra (2006).

En esta grafica, la magnitud o la amplitud de la curva f(t), es la variable dependiente; y
las variables independientes son el tiempo t y la frecuencia f = wo/2m. Asi, los ejes de
la amplitud y del tiempo forman un plano de tiempo; y los ejes amplitud y frecuencia, un
plano de frecuencia. Por lo tanto, la sinusoide se concibe como si existiera a una distancia
1/T hacia afuera y a lo largo del eje de la frecuencia, y corriendo paralela a los ejes del
tiempo. En consecuencia, cuando se habla acerca del comportamiento de la sinusoide en
el dominio del tiempo, significa la proyeccion de la curva en el plano del tiempo (figura
25b). De manera similar, el comportamiento en el dominio de la frecuencia es tan solo su
proyeccion en el plano de la frecuencia.

Como se observa en la figura 25c, esta proyeccion es una medida de la amplitud positiva
méaxima de la sinusoide C1. La oscilacion completa de pico a pico es innecesaria debido
a la simetria. Junto con la ubicacion 1/T a lo largo del eje de la frecuencia, la figura 25¢
define ahora la amplitud y frecuencia de la sinusoide. Esta informacién es suficiente para
reproducir la forma y el tamafio de la curva en el dominio del tiempo. Sin embargo, se

requiere un pardmetro mas, el &ngulo de fase, para ubicar la curva en relacion con t = 0.
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En consecuencia, se debe incluir también un diagrama de fase, como el que se muestra
en la figura 25d. El &ngulo de fase se determina como la distancia (en radianes) desde
cero al punto donde se presenta el pico positivo. Si el pico se presenta despues del cero,
se dice que esta retrasada y, por convencion, al angulo de fase se le antepone signo
negativo. En forma opuesta, con un pico antes de cero se dice que estd adelantada y el
angulo de fase es positivo. Asi, en la figura 25, el pico esta antes del cero y el angulo de

fase se grafica como +m/2. En la figura 26 se ilustran otras posibilidades.

-ﬂ

\/\/
/'\/\

%
<
.

Figura 22. Varias fases de una sinusoide que muestran el espectro de fase
correspondiente.

Fuente: Métodos Numeéricos para Ingenieros, Steven C. Chapra (2006).

Se puede observar ahora que las figuras 25¢ y 25d proporcionan una forma alternativa de
presentar o resumir las caracteristicas de la sinusoide de la figura 25a. Se hace referencia
a ellas como espectros de linea. Se acepta que para una sola sinusoide estas lineas no son
muy interesantes. Sin embargo, cuando se aplican a una situaciébn mas complicada,

digamos, una serie de Fourier, se revela su poder y su valor.

Funciones pares e impares
Propiedades especiales de f(x):

Funcidn par: f es una funcion par en [-L, L], si f(—x) = f(x) para—L <x < L
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Por ejemplo |x|, x*, cos(x), y e~*| son funciones pares en cualquier intervalo [-L, L], la
grafica de tales funciones para —L < x < 0 es la reflexion a lo largo del eje “y” de la

graficapara 0 < x < L.

Bx=|x]|
4
A

3

2

1

0

-4 3 2 1 0 1 2 3 4
fr=x* fx=exp(-abs(x))
300 1
A A

250 0.8

200
0.6

150
0.4

100
50 0.2
0 0

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Figura 23. Gréfica de funciones pares.

Fuente: Mateméticas Avanzadas, Dennis G. Zill, Vol 2 (2006).

Funcion impar: f es una funcion impar en [-L, L], si f(—x) = —f(x) para—L < x <L
Por ejemplo x, x3, x> y sen(x) son funciones impares en cualquier intervalo [-L, L], la
grafica de una funcion impar para —L < x < 0 es la reflexion a lo largo del eje vertical y

después a lo largo del eje horizontal de la grafica para 0 < x < L. Si f es impar, entonces

f(0) = 0,yaque: f(=0) = f(0) = —f(0)
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Figura 24. Gréfica de funciones impares.

Fuente: Matematicas Avanzadas, Dennis G. Zill, Vol 2 (2006).

Por supuesto, la mayoria de las funciones no son par ni impar. Por ejemplo f(x) = e*
no es ni par ni impar en ningdn intervalo [-L, L].
Las funciones pares e impares se comportan igual que los enteros pares e impares bajo la
multiplicacién:
par.par = par

impar.impar = par

par.impar = impar
Por ejemplo x2cos (x) es una funcién par (producto de dos funciones pares); x?sen(x)
es impar (producto de una funcién par con una funcién impar); y x3sen(x) es par
(producto de dos funciones impares). Las integrales evaluadas en [—L,L] para las

funciones impares o pares respectivamente son (DENNIS G. ZILL. 2006).

L
f f(x)dx =0 ..sif esimparen|[—L,L] [143]

L L
f f(x)dx = 2f f(X)dx=0  ..sifesparen[-LL] [144]
—L 0

Una ramificacién de estas ideas que se vera mas adelante es para él calculo los

coeficientes de Fourier, si f es una funcion par o impar, entonces se puede ver
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inmediatamente que algunos coeficientes de Fourier son cero y no necesita efectuar

explicitamente la integracion.

Series de Fourier
Una serie de Fourier es la representacion de una funcién como una serie de constantes
multiplicadas por funciones seno y/o coseno de diferentes frecuencias. Para una funcion

f(x) se escribe una serie de Fourier continua:
fx) = z + aicos (E) + bisen (E) + az cos (Zﬂ) + b2 sen (Zﬂ) +
N 2 L L L L

O de manera concisa, usando la notacion de sumatoria.

[0e]

Strx=f(x) = ? [ancos (nLLx) + bnsen (nLLx)] [145]

n=1
Donde:
Srrx: Desarrollo de la serie de Fourier para la funcion f(x).
ao, an, bn: Coeficientes de la serie de Fourier.
T = 2L: Periodo.
wo = 21 /T, se denomina la frecuencia fundamental y sus maltiplos constantes 2wo, 3wo,

etcétera, se denominan armonicos. De esta forma, la ecuacion [143] puede ser expresada

como:
Qo o n2mx n2mx
Srfx=—+ Z [ancos ( ) + bnsen< )]
2 T
n=1
Sffx = Z [ancos(nwox) + brnsen(nwox)] [146]

La existencia de las series de Fourier esta referida en las condiciones de Dirichlet, las
cuales especifican que la funcién periddica tiene un namero finito de maximos y minimos,
y que hay un nimero finito de saltos discontinuos. En general, todas las funciones
periddicas obtenidas fisicamente satisfacen tales condiciones. Los coeficientes de la

ecuacion [144] se calculan por medio de:

1 L
= zj_Lf(x)dx [147]
an = %f_LLf(x)cos (nLix) dx ...Paran=0, 1, 2... [148]
= —f f(x)sen (E) dx ... Paran=1,2,3... [149]
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Los fendmenos periddicos han fascinado por mucho tiempo a la humanidad. Nuestros
ancestros conocian la recurrencia de las fases de la luna y de ciertos planetas, las mareas
de los lagos y los océanos y los ciclos del agua. El calculo y la ley de gravitacion de Isaac
Newton permitieron explicar la periodicidad de las mareas, pero fue Joseph Fourier y sus
sucesores quienes desarrollaron el analisis de Fourier que ha tenido aplicaciones mas

profundas en el estudio de los fendmenos naturales y en el anélisis de sefiales y datos.

Integral de Fourier

Aunque la serie de Fourier es una herramienta Util para investigar el espectro de una
funcién periddica, existen muchas formas de onda que no se auto repiten de manera
regular. Por ejemplo, un relampago ocurre solo una vez (o al menos pasara mucho tiempo
para que ocurra de nuevo); pero causard interferencia en los receptores que estan operando
en un amplio rango de frecuencias (por ejemplo, en televisores, radios, receptores de onda
corta, etcétera). Tal evidencia sugiere que una sefial no recurrente como la producida por
un reldmpago exhibe un espectro de frecuencia continuo. Ya que fendmenos como éstos
son de gran interés para los ingenieros, una alternativa a la serie de Fourier seria valiosa
para analizar dichas formas de onda no periddicas. La integral de Fourier es la principal
herramienta para este propdsito (CHAPRA. 2006).

Ahora procederemos a deducir, aunque no rigurosamente, una forma para representar
ciertos tipos de funciones no periddicas que estén definidas en un intervalo infinito

(—o0, ) 0 semiinfinito (0, o).
De la serie de Fourier a la integral de Fourier

Suponga que una funcion f estd definida en (—L, L), entonces la serie de Fourier Ec. [145]
de f en el intervalo es (DENNIS G. ZILL. 2006).

Sffx = % (f_LLf(t)dt)
+ %i l(f_LLf(t) cos (nTnt) dt) cos (nLLx)
+ <f_L f(t)sen (nTnt) dt) sen (nLLx)l [150]

Si establecemos wn = nmt/L, entonces:

Aw = wmn+1) — wn
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L L
Aw = (m)m L (mm
L L L
T
Aw = Z

Reemplazando en [1] tenemos:

Sffx = %(LLf(t)dt)
) K L )
+— f(t) cos(wnt) dt | cos(wnx)

+ (fo(t)sen (a)nt)dt> sen(wnx)l Aw [151]

Ahora vamos a expandir el intervalo (=L, L) haciendo que L — o. Como L — oo implica

que Aw — 0, el limite [151] tiene la forma Alim02%°=1f(wn)ﬂw, la cual sugiere la
w-—

definicion de la integral [° f(w)dw. Por lo tanto, si [ f(t)dt existe, el limite del

primer término incluido en [151] es cero, es decir:

Agg Sffx = 11m {2—: (J_f(t)dt)} + %
* 711_{?0 {Z ijf(t) cos(wnt) dt) cos(wnx)

:

lim Sfrx=— * llm {Z Kf f(t) cos(wnt) dt) cos(wnx)

Awn—0

+ ( j ) f(t)sen (amt)dt) sen(wnx)

+ (foof(t)sen (wnt)dt) sen(wnx)l Aw}
lim Sffx=—x j°° KJoof(t) cos(wt) dt) cos(wx)
0 —o0

Awn—0

+ (foof(t)sen (wt)dt) sen(wx)l dw

Para:
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A(w) = foof(t) cos(wt) dt

B(w) = foof(t) sen(wt) dt
Tenemos:

Aan—0

1 (00]
lim | Sy = ;j [A(w) cos(wx) + B(w) sen(wx)]dw
0
Jim S = lim £ = 2| f(@)da

1 o
F(x) = Ej f(w)dw [152]
0

Donde:

F(x): Integral de Fourier .

El resultado que se proporciona en [152] se llama integral de Fourier de f en (—oo, o).
Tal como sefala el resumen siguiente, la estructura basica de la integral de Fourier nos

recuerda la forma de una serie de Fourier.

Definicion: La integral de Fourier de una funcién f definida en el intervalo (—oo, o) esta

dada por:

F(x) = %foo[A(w) cos(wx) + B(w) sen(wx)]dw [153]
0

Donde:

Alw) = jmf(x) cos(wx) dx [154]

B(w) = foof(x) sen(wx) dx [155]

Integrales seno y coseno de Fourier

Integral coseno de Fourier:

Cuando f es una funcién par en el intervalo (—oo, ), entonces el producto f (x) cos(wx)
lo es también, mientras quef (x) sen(wx) es una funcion impar. Como una consecuencia
de las propiedades de funciones pares e impares vistas anteriormente, tenemos que
(Chapra y Canale, 2006):

Sif(x) =f(—=x) - B(w) = 0, entonces:
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[oe]

F(x)c= %f A(w) cos(wx) dw [156]
0

Donde:
Alw) = J.oof(x) cos(wx) dx = 2 foof(x) cos(wx) dx [157]
— 00 0

F(x)c: Integral coseno de Fourier.

Integral seno de Fourier:

De manera similar, cuando f es una funcion impar en (—oo,00), los productos
f(x) cos(wx) y f(x) sen(wx) son funciones impares y pares, respectivamente. Por lo
tanto, A(w) =0 v:

F(x)s = %fooB(w) sen(wx) dw [158]
0
Donde:
B(w) = foof(x) sen(wx)dx =2 foof(x) sen(wx) dx [159]
— 0

F(x)s: Integral seno de Fourier.

Forma compleja de la integral de Fourier
La integral de Fourier [152] también tiene una formulacion compleja equivalente o

formulacion exponencial.
1 [ee] [ee] (o]
flx) = Ej U f(t) cos(wt) dt cos(wx) + J f(t) sen(wt)dt Sen(wx)l dw
0 —© —®©
1 [ee] o
flx) = ;j U f(t) cos(wt) dt cos(wx) + f(t) sen(wt)dt sen(wx)l dw
0 —o00
1 (o] (o]
flx) = ;j j f (@) [cos(wt) cos(wx) + sen(wt) sen(wx)] dtdw
0 —0co

flx) = %j:o f_oof(t) [cos w(—t + x)] dtdw [160]

Podemos observar en [160] que el integrando es una funcion par de w por lo que.
1 (00} oo
f(x) = %l j f(t) [cos w(—t + x)] dtdw

Sumamos un cero al integrando: i [~ [~ f(t) [sen w(—t + x)] dtdw = 0

f(x) = %.[_oo J-_oof(t) [cos w(—t + x) + isenw(—t + x)] dtdw
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De las formulas de Euler tenemos que e™* = cos(x) + isen(x), reemplazando tenemos

fGx) = % f_ O:O f_ o:of () e didw

fe=o | ( [ e dt) e de [161]

Ya que el integrando es una funcién impar de w, la integral [161] puede expresarse

como

fx) = L f OoF(a)) e “*daw [162]
2w )_o,

Donde:

F(w) =2, f) e “dx [163]

Transformadas de Fourier

Si transformamos f(x) en F(w) mediante la transformada integral.

F{f (0} = [ fO)K(w,x) dx
F(w) = ]mf(x) e l@x gy [164]

Donde
F{f (x)}: Transformada de Fourier.
K (a, x): Ndcleo de la Transformada de Fourier.

Entonces la funcién f puede recuperarse mediante otra transformada integral

F1{F(0)} = [". F(w)H(w,x)dw

f(x) = ]_OOF((») el *do [165]

Donde
F-1{f(x)}: Transformada inversa de Fourier.

H(w, x): Nucleo de la Transformada inversa de Fourier.

La diferencia entre la serie de Fourier y la transformada de Fourier ahora sera clara. La
principal diferencia radica en que cada una se aplica a un tipo diferente de funciones (las
series a formas de onda periddicas y la transformada a las no periddicas). Ademas de esta
diferencia principal, los dos procedimientos difieren en cOmo se mueven entre los

dominios del tiempo y de la frecuencia. La serie de Fourier convierte una funcion continua

79



y periddica en el dominio del tiempo, a magnitudes de frecuencia discretas en el dominio
de la frecuencia. Al contrario, la transformada de Fourier convierte una funcion discreta
en el dominio del tiempo en una funcién continua en el dominio de la frecuencia. De esta
manera, el espectro de frecuencia discreto generado por la serie de Fourier es analogo a
un espectro de frecuencia continto generado por la transformada de Fourier (CHAPRA.
2006).

Propiedades de la Transformada de Fourier

Como consecuencia de las ecuaciones [1] y [2], definimos lo que se llama un par de
Fourier, como dos funciones f(t) y F(w) que verifican las ecuaciones mencionadas. Es
muy interesante conocer las propiedades asociadas a tales pares Fourier, ya que, estas
propiedades seran utilizadas en el andlisis espectral de funciones f(t) dadas, incluso sin
mencionarlas expresamente. Recordar que podemos servirnos de tales propiedades
directamente, era una de las ventajas, presentadas anteriormente que tiene el analisis
espectral sobre el analisis arménico (DENNIS G. ZILL. 2006).

» Las ecuaciones [1] y [2], expresan una correspondencia uno a uno, entre las
funciones f(t) y F(w). Dicha correspondencia no es, en general, punto a punto,
sino solamente curva a curva.

» El par de Fourier puede estar formado por funciones reales, imaginarias o
complejas; no obstante, deben satisfacerse las condiciones de Dirichlet.

» En las ecuaciones [1] y [2], la integral se extiende sobre todas las frecuencias
desde —oo hasta co. Aunque las frecuencias negativas, no tienen sentido fisico,
mantenemos esta formulacion por razones matematicas, debido a que de esta
forma podemos aplicar eficientes métodos matematicos.

» Puede demostrase (BATH, 1974) la siguiente correspondencia matematica entre

las funciones f(t) y F(w):

Cuadro 8. Correspondencia matematica de f(t) y F(®).

Fuente: Spectral Analysis in Geophysics. Elsevier, Amsterdam. Bath M. (1974).

f(® F(w)
Real y par Real y par
Real e impar Imaginarias e impar
Imaginaria y par Imaginaria y par
Imaginaria e impar Real e impar
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Como consecuencia, a una funcion real f(t) le corresponde una funcion compleja de
F(w), tal que:

F(tw) = F'(+w)

Esto significa que la parte real de F(w) es par y que la parte imaginaria es impar. A una

funcion F(w) que satisface esta propiedad se la llama Hermitiana.

Teoremas Basicos
Cuando dos funciones f(t) y F(w) forman un par de Fourier, se denota este par de la

siguiente manera:

f(®) & F(w)

Esto significa que las dos funciones estan relacionadas por las ecuaciones [164] y [165].

Teorema de Linealidad, Superposicién o Suma

Sifi(t) & Fi(w) y f2(t) & F2(w)
Entonces:
[a1f1(t) £ azf2(t)] « [a1F1(w) + azF2(w)] [166]

Teorema de Dualidad o Simetria
Si f(t) & F(w) entonces F(+w) < 2nf(w) [167]

Teorema del escalado en tiempo

Si f(t) & F(w)y "a" es una constante real, entonces f(at) < ﬁF(a)/a) [168]

Teorema del Escalado en Frecuencia

1
Si f(t) & F(w) y "a" es una constante real, entonces m f(t/a) & F(aw) [169]

Teorema de desplazamiento en frecuencia
Si f(t) & F(w) y "wo" es una constante real, entonces:

et @l f(t) & F(w + wo) [170]
Teorema de derivacién
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Si f(t) © F(w) entonces f'(t) & ioF(w)y —itf(t) & F'(w) [171]

Espectro de Frecuencia

En ingenieria, las funciones en general se representan por conjuntos finitos de valores
discretos. Es decir, los datos con frecuencia se obtienen de, o convierten a, una forma
discreta. Como se indica en la figura 25, se puede dividir un intervalo de 0 a T en
N sub intervalos de igual tamafio At = T/N. El subindice n se emplea para designar los
tiempos discretos a los cuales se toman las muestras. Asi, f» designa un valor de la
funcion continua f(t) tomado en t» (CHAPRA. 2006).

Jit)

f

fi
N /

A N

0 6 5 ooy 1,=T 2

Figura 25. Los puntos muestrales de la serie discreta de Fourier.

Fuente: Métodos Numeéricos para Ingenieros, Steven C. Chapra (2006).

Observe que los datos se especificanenn =0, 1, 2, ..., N— 1. No hay un valorenn = N
(\Véase Ramirez, 1985, para la razon de la exclusion de fn). Para el sistema de la figura

25 se escribe la transformada discreta de Fourier como:

F(w) = foof(t) e lwotqt

N-1
F(w) = z f(Atn)e~iw (Bt At
n=0

En nuestro caso, la serie de datos de intensidades maximas, estan igualmente espaciados

cada 1 afio, por lo que At = 1.

N-1
F(a)) ~ Z fne—iwan
n=0

Para los k datos es decir F(w)« tenemos
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N-1
F(w)k ~ Z fne~ikom [172]
n=0

Donde k va desde 0 hasta N-1, la frecuencia fundamental es wo = 2m/T y usando las
identidades de Euler la ecuacion [172] queda expresada en términos de senos y cosenos

de la siguiente manera.

F(w)k = z fnlcos(kwon) — isen(kwon)]

N-1

F(w)k = Z [fncos(kwon) — ifnsen(kwon)]

n=0

La Transformada inversa de Fourier es:

N-1
1 |
F(O)r ~ Nz Freikwm [173]
k=0

Las ecuaciones [172] y [173] representan las analogas discretas de las ecuaciones [164]
y [165], respectivamente. Como tales, ellas se emplean para calcular tanto la transformada
directa como la inversa de Fourier, para datos discretos. Aunque es posible realizar tales
calculos a mano, son bastante laboriosos. Como lo expresa la ecuacion [172], la TDF
requiere N? operaciones complejas. Asi, es necesario desarrollar un algoritmo

computacional para implementar la TDF.

Espectro de Fase
De igual manera el espectro de fase se calcula a partir de los coeficientes de la integral de
Fourier de la siguiente manera (CHAPRA. 2006).

P(w) = tan™* <_A(a)a))) + 2nn) .paran=0,%1,%2, .. [174]

Para:

A(w) = foof(t) cos(wt) dt [175]
B(w) = foof(t) sen(wt) dt [176]
Donde

|F (w)]: Espectro de fase.
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Discretizacion del Espectro de Fase

Para la discretizacion se utiliza el mismo procedimiento visto anteriormente.

Alw) = foof(t) cos(wt) dt = Z frncos(won)

- N-1
B(w) = J. f(t)sen(wt)dt = z fnsen(won)
—® n=0

Para los k datos tenemos

A(w)k = fncos(kwon) [177]
B(w)k = frsen(kwon) [178]

De esta forma podemaos calcular el espectro de fase.

W
A(a))) + 2nrt> wparan=0,+1,42,.. [179]

O(w) = tan_1<
Espectro de Potencia

La TDF tiene diversas aplicaciones en ingenieria que van desde el analisis de vibracién
de estructuras y mecanismos, hasta el procesamiento de sefiales. Como se describié antes,
el espectro de amplitud y fase proporciona un medio para entender la estructura de sefiales
bastante aleatorias. De manera similar, un analisis Gtil llamado espectro de potencia se
puede desarrollar a partir de la transformada de Fourier (CHAPRA. 2006).

Como su nombre indica, el espectro de potencia se obtiene del analisis de la potencia de
salida en sistemas eléctricos. En términos matematicos, la potencia de una sefial periodica

en el dominio del tiempo se define como

P= %j_Lf(t)zdt [180]

Ahora, otra forma de entender esta informacion es expresandola en el dominio de la
frecuencia y calculando la potencia asociada a cada componente de frecuencia. Después
esta informacion se despliega como un espectro de potencia, es decir, una grafica de la

potencia contra la frecuencia. Si la serie de Fourier para f(t) es:

oo
fn — Z erlk(l)at

k=—o0
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Se satisface la siguiente relacién (GABEL, ROBERTS. 1987):

f f()?dt = Z |Fi|? [181]

k=—c0
De esta forma, la potencia en f(t) se determina al sumar los cuadrados de los coeficientes
de Fourier, es decir, las potencias asociadas con los componentes de frecuencia
individual.
Pr = |F(w)k|? [182]

El espectro de potencia es la gréafica de Pk en funcion de la frecuencia kwo.

Condiciones de muestreo para los Espectros

Cuando se toma una serie de valores de una funcién dada, decimos que se ha realizado
un muestreo de tal funcion. Matematicamente, este proceso equivale a multiplicar la
funcién dada, por una funcion formada por una serie de funciones impulso, equidistantes
en tiempo. ElI muestreo de una funcion dada, debe realizarse de forma cuidadosa para
evitar una situacion como la ilustrada en la figura 26, en esta figura vemos que el muestreo
no reproduce la verdadera funcion (VICTOR CORCHETE. 2017).

A AN
R AT

Figura 26. Efecto denominado aliasing.

Fuente: Anélisis Espectral Bésico, Victor Corchete (2017).

La razon del indeseable resultado presentado en la figura 26, reside en un incorrecto
muestreo de la funcién dada. En toda funcion limitada en banda, existe una frecuencia
maxima, que corresponde al periodo més corto presente en la funcion considerada, de tal
forma que:

F(w) = 0para || > 2mfmax [183]
Por tanto, cuando realicemos el muestreo de tal funcion, debemos tomar un intervalo de
muestreo t, que verifique:

t<Tmin St <
= ot =
2 meéx

& | =

6 2fmix < [184]
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Donde Tmines el menor periodo existente en la funcion considerada, correspondiente a la
frecuencia maxima fmax. Notar que tomamos 1/2 de Tmincomo limite para el intervalo de
muestreo t, debido a que es necesario tomar al menos 3 puntos para digitalizar un periodo,
es decir, 2 intervalos de tiempo de muestreo.

Asi, la frecuencia de muestreo 1/t debe ser al menos dos veces la frecuencia maxima. A
la frecuencia de muestreo fs = 2fmax Se la llama frecuencia Nyquist o también razon de
muestreo de Nyquist. Cuando 1/t sea menor que la frecuencia de Nyquist, no sera posible
recobrar a partir de tal muestreo, el verdadero espectro de la funcidn considerada. Este
efecto es denominado aliasing en el dominio frecuencia o simplemente aliasing. Este
efecto indeseable debe ser evitado con una adecuada eleccion de la razon de muestreo.
Analogamente sucede en el dominio de la frecuencia, cuando trabajamos con el espectro
de una funcion f(t). Al computar un espectro debemos, previamente, realizar un
muestreo del mismo procurando, como entes, elegir una adecuada razén de muestreo. En
este caso sabemos que el mayor periodo presente en la funcion f(t), corresponde a la

frecuencia mas pequefia del espectro, por tanto:

1 , 1
(0]

T'max Tmax

Donde Af es la razon de muestreo en frecuencia. Si elegimos Af mayor que la frecuencia

Af <

:fml'n 0 Afoml’n% [185]

minima, no podremos recobrar la verdadera funcién considerada, a partir del muestreo
del espectro realizado. Este efecto indeseable se denomina aliasing en el dominio del
tiempo.

Asi el espectro de una serie de tiempo, es una serie de valores que llamamos
Transformada Discreta De Fourier. En general, la Transformada Discreta De Fourier es
una aproximacion de la transformada continua de Fourier, sin embargo, en nuestro caso
particular, resulta ser el verdadero espectro de Fourier de la serie temporal considerada.
Esto es debido a que en la préctica todos los registros de tiempo son finitos, estando
compuestos por valores equidistantes en tiempo; por tanto, todos estos registros o series

temporales, poseen estas propiedades.
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CAPITULO IlI
3. MATERIALES Y METODOS
3.1. Zona de estudio

El presente trabajo de investigacion se realizo en la ciudad de Cajamarca, Provincia de
Cajamarca, departamento de Cajamarca, entre finales del afio 2016 a comienzos del afio
2018. La informacion utilizada comprende 43 afios de registro histérico, desde el afio
1973 hasta el afio 2015 y corresponde a la estacion Weberbauer, ubicada en la ciudad de
Cajamarca, Provincia de Cajamarca, departamento de Cajamarca, con coordenadas UTM
WGS84 - Zona 17 Sur.

Norte :9206979 m.
Este :776876.6 m.
Altura : 2673 m.s.n.m.

3.2. Metodologia

Criterio Tipo de investigacion
Tipo Aplicada
Nivel de investigacion |Predictiva
Disefio de investigacion |No experimental
Dimension de variables |Objetivas o fisicas
Temporalidad Longitudinal

3.3. Informacion Meteorolégica
Tabla 1. Intensidades maximas de lluvia, periodo 1973-2015.

INTENSIDADES MAXIMAS (Primera serie)
Estacion A. Weberbauer - Cajamarca 1973 - 2015

Afio [ Dur 5 min 10 min 30 min 60 min 120 min
1973 101.00 71.00 24.00 14.00 11.00
1974 73.00 58.00 34.00 18.00 19.00
1975 90.00 50.00 24.00 16.00 10.00
1976 68.00 63.00 37.00 19.00 9.00
1977 65.00 53.00 37.00 21.00 11.00
1978 26.00 24.00 21.00 12.00 6.00
1979 60.00 60.00 38.00 23.00 14.00
1980 73.02 60.10 33.80 21.08 9.24
1981 67.20 54.80 29.13 15.54 13.02
1982 88.29 75.15 37.20 23.10 13.27
1983 75.30 50.40 31.40 23.71 13.99
1984 112.80 71.80 27.60 15.63 9.80
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Afio | Dur 5 min 10 min 30 min 60 min 120 min
1985 59.31 54.40 25.56 14.70 8.05
1986 84.60 65.40 30.11 15.60 8.23
1987 76.00 49.20 21.60 13.20 7.95
1988 70.40 52.80 23.00 13.79 7.85
1989 73.60 47.80 28.00 16.00 9.60
1990 111.60 75.00 37.94 23.00 12.00
1991 83.00 73.00 41.00 26.00 14.00
1992 56.00 39.00 19.00 10.00 5.00
1993 58.00 51.00 28.00 18.00 10.00
1994 91.49 64.18 36.22 19.04 12.91
1995 71.11 56.25 28.66 16.72 9.32
1996 81.30 60.21 32.44 17.88 11.12
1997 82.20 68.10 35.04 17.86 8.94
1998 92.00 66.34 40.60 27.10 13.50
1999 70.80 38.30 13.80 9.90 6.40
2000 46.80 32.40 23.00 15.81 7.95
2001 67.20 49.90 25.40 17.28 9.70
2002 28.20 20.60 13.80 8.70 4.40
2003 70.80 42.60 15.90 9.80 6.10
2004 84.60 84.60 33.00 18.70 9.40
2005 45.60 43.80 20.50 11.10 6.50
2006 30.00 30.00 15.00 10.30 6.90
2007 72.00 64.00 32.70 19.40 12.30
2008 47.00 33.24 22.80 13.66 9.83
2009 68.00 49.20 32.04 22.00 4.05
2010 86.40 38.50 30.67 20.28 10.89
2011 62.40 36.60 26.80 16.60 10.00
2012 64.00 42.20 23.60 15.20 6.80
2014 119.10 69.30 27.24 15.87 9.23
2015 100.00 63.89 27.28 15.90 9.89

Prom. 72.69 53.64 28.21 16.94 9.72
Desv. E. 21.01 14.85 7.25 4.46 3.01
Obs. 42 42 42 42 42

* Para el afio 2012 solo se cont6 con informacién desde el mes de enero a mayo. Para el
afio 2013 no se cuenta con informacion suficiente. Los afios 2014 y 2015 han sido
obtenidos de bandas semanales

Procedemos a graficar las intensidades maximas de lluvia para diferentes duraciones,
debido a que no tenemos informacion meteorologica para el afio 2013, descartamos los
afios de observacion 2014 y 2015, y ademas el afio 2012 por contar solo con datos de

€nero a mayo.
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INTENSIDADES MAXIMAS PARA DIFERENTES DURACIONES
T
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Gréfico 1. Intensidades maximas de lluvia, periodo 1973-2011.

Calculamos los estadisticos de la muestra, para eso usamos el programa “MomentP”.

Tabla 2. parametros estadisticos.

promedio | Varianza std C. Variacion | C. Asimetria | C. Curtosis
5 min 71.03 395.05 19.88 0.28 -0.30 0.47
10 min 53.27 224.99 15.00 0.28 -0.19 -0.40
30 min 28.38 56.10 7.49 0.26 -0.28 -0.73
17.04 21.33 4.62 0.27 0.14 -0.47
120 min 9.80 9.55 3.09 0.32 0.47 0.79

Inferimos del coeficiente de variacion.

Los coeficientes de variacion de las series de intensidades méaximas de lluvia distan poco

de cero, por lo que se concluye que presentan poca dispersion debido a que la mayor

cantidad de datos, estan concentrados alrededor de la media.

Inferimos del coeficiente asimetria.

Se observa que las intensidades maximas de lluvia para duraciones de 5,10,30 minutos,

presentan coeficientes de asimetria negativos, lo que quiere decir que las mayores

concentraciones de datos se encuentran por debajo del promedio. Las intensidades

méaximas de lluvia para duraciones de 60,120 minutos presentan coeficientes de asimetria
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positivos, lo que quiere decir que las mayores concentraciones de datos se encuentran por
encima del promedio. Todos los coeficientes de asimetria distan ligeramente de cero, por
lo que se concluye que tienden a ser simétricas y se asume que las series de intensidades

maximas de lluvia podrian seguir una distribucion de probabilidad normal.

Inferimos del coeficiente curtosis.

Las intensidades méaximas de lluvia para duraciones de 10,30,60 minutos, presentan
coeficientes de curtosis negativos, indica que los datos muestran menos valores atipicos
extremos. Las intensidades maximas de lluvia para duraciones de 5y 120 minutos,
presentan coeficientes de curtosis positivos, lo que indica que los datos muestran méas
valores atipicos extremos. Todos los coeficientes de curtosis distan poco de cero, por lo
que se concluye que las series de intensidades maximas de lluvia presentan pocos valores

atipicos.

3.4. Anélisis de consistencia

Analisis visual grafico

Coémo la informacion de intensidades méaximas de lluvia de estaciones cercanas cuenta
con periodos cortos, vamos a proceder a evaluar la consistencia de nuestra informacion
con un método alternativo, el cual consiste en comparar las intensidades maximas de
lluvia, con las precipitaciones anuales acumuladas debidamente escaladas, estos Gltimos
datos fueron colgados por el Senamhi como informacién gratuita en el afio 2017. La
justificacion para este método a parte de la poca informacién encontrada, son los pocos
errores sistematicos que se comente en la lectura de precipitacion en los Pluviémetros,
segun se detalla en el manual de la Organizacion Meteoroldgica Mundial (OMM), ademas
de tener en cuenta que el procesamiento de bandas pluviograficas también estan expuestas

a grandes errores sistematicos y su proceso depende de la experiencia del hidrélogo.

Procesamiento de datos de precipitacion diaria Ppd

Los datos que se obtuvieron gratuitamente del Senamhi, son precipitaciones diarias
acumuladas (Ppd) desde el afio 1934 hasta el afio 2014. Para poder compararlo con las
intensidades maximas de lluvia, procedemos a obtener la precipitacion acumulada anual
mediante el programa “PpAcumAnual”, el nimero que asigndé Senambhi a los dias donde
no se cuenta con informacion meteoroldgica es el -99.9, por lo que dicho programa

detecta la informacion de los dias faltantes y automaticamente le asigna dicho valor al
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afio que se tenga informacién incompleta, para ello utilizamos el software Matlab y
procedemos de la siguiente manera.
Descargar los datos de precipitacion acumulada diaria de la estacion Weberbauer de la

pagina Peru clima. http://www.senamhi.gob.pe/?p=descarga-datos-hidrometeorologicos.

. s e
Publicaciones Descarga de datos hidrometeorolégicos
Acceso a la informacién
publica = A
Mapa  Satélie ra AREQUIPA
)
Descarga de datos - AYACUCHO
hidrometeorolégicos
® CAJAMARCA
CUTERVO
Datos histdricos QUERGCOTILLD
QUEBRADA SHUGAR
Transparencia Plaza de Armas b CHUGUR
P de Cajamarca @ &) (s3]
diraren ? (&8 LA CASCARILLA
Aprendiendo Bafios del Inca CHONTALI
.. EL LIMON
Productos y servicios
Cumbemayo Huayrapongo HACIENDA PUCARA
TUPA &g Llacanora SALLIQUE
La Paccha =
e TOCMOCHE
Visitas guiadas LLAMA
i I3} Yanamarca CHOTAND LAJAS
Biblioteca 5 COCHABAMBA
. . CACHACHI
Libro de reclamaciones
. CAJABANBA
&
Contactenos SAN JUAN
O] ASUNCION
AUGUSTO WEBERBAUER

Nota: Los datos descargados estan en la extension *.txt, y contienen informacion de Pp,

temperatura maxima y minima.

Mapa Satélite
distograma Ingreso Descarga Video
ESTACION: AUGUSTO WEBERBAUER
Dep.: CAJAMARCA, Prov.: CAJAMARCA, Dist.: CAJAMARCA
40
g .
g o2 '
5 b it
g
g o
£
o
[
=20
1933 1943 1953 1963 1973 19383 19%:2 2002 2012
Precipitacién - Temp. max Temp. min
Importar datos:
4\ MATLAB R2017a N\
EDITOR PUBLISH
\‘_'r-ﬂ!\ EE] —\j [‘Sj Fdrids | E iz, New Variable |j Analyze Code &I E {6} Preferences E% @ b Community
5 Open Variable « é? Run and Time E Set Path 3 Request Support
Mew New Open IEJ Compar Import Save Simulink  Layout Add-Ons Help
script - Data Vforkspace [, ClearWorkspace »  [* Clear Commands [l paratel = - v [E] Learn MATLAB
FILE VARIABLE CODE SIMULINK ENVIRONMENT RESOURCES

Seleccionamos los afios de 1973 al 2014, la primera, segunda y tercera columna contiene

informacién de la fecha y la cuarta columna contiene informacion de precipitacion, la
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quinta y sexta columna contiene informacion de temperatura maxima y temperatura

minima, respectivamente.

2 Import - DATESIS IN\Weberbauer.tt - u] %
IMPORT @ “E‘l_j & % E ﬁ fi
© Delimited Column delimiters: R W Output Type: [ Replace ¥ unimportable cells with ¥ |NaM -+
Space M ] Humeric Matrix ~ "
R W 5 b opfins < V370 Hames Row: * || @ rext optians + mm -
DELIMITERS SELECTION IMPORTED DATA UNIMPORTABLE CELLS - IMPORT x
| Weberbauer.txt |
A B T D E F
Weberbauer1
Humber ¥ Number ¥ Number ¥ Number ¥ Number ¥ Number hd

14328/ 1972 12 22 0 22 28 A
14329/ 1972 12 23
143301972 12 24
14331/1972 12 25
14332/1872 12 26
14333 1972 12 27 0.8
14334 1972 12 28 0
14335/1972 12 29 0
14336/ 1972 12 30 0
143371972 12 Ell 0.01
14338(1973 1 1 0
14339(1973 1 2 0
14340(1973 1 3 14
143411973 1 4 0.01
14342(1973 1 5 0
14343(1973 1 3 0.01
143441973 1 7 37
14345(1973 1 ] 1.8
143461873 1 9 6.1
14347(1973 1 10 13.8
143481973 1 1 0 v

Corremos el programa.

Command Window

»>>» [SWe] = PphAcumifinual (MWe)

SWe =

1.0e+03 *

1.8730 0.7382

Obtenemos las Precipitaciones acumuladas anuales de la estacion Weberbauer.

Variables

| Swe |
FH 42x2 double

1 2 3

1 1973 739.2300
2 1974 646.8800
3 1975 B17.6000
4 1976 540.2500
5 1977 6945300
6 1978 353.8700
7 1979 5347500
1 1980  553.9300
9 1981 736.1400
10 1982 -99,9000
11 1983 756.9000

Graficamos.
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Precipitacién Anual - ESTACION WEBERBAUER
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Gréfico 2. Precipitaciones anuales de la estacion Weberbauer, periodo 1973-2014.

Podemos observar que la informacién es incompleta para los afios 1982, 2008, 2013,
2014, por lo que vamos a proceder a completar dicha informacién, con datos de

precipitacion de una estacion que cumpla con las siguientes caracteristicas.

a) Contenga los datos de Pp, en los afios en los que falta informacién de la estacion

en estudio.

b) Sea la mas cercana a la estacion en estudio.

c) Al graficar la precipitacion versus la estacion en estudio, podamos observar un

patrén similar de tendencia, en cuanto a la variacion de Pp en el tiempo.

La estacion San Juan cumple con las caracteristicas antes mencionadas, por lo que,

procedemos a obtener la precipitacion acumulada anual, siguiendo el mismo

procedimiento, que el hecho para la Pp anual de la estacion Weberbauer.

B% Variables - 55J

55l
o 50x2 double
1 2 3
1 1965 703.2200
2 1966 401.6700
3 1967 971.2700
4 1968 530.9800
3 1969 884.0500
] 1970 854.0500
7 1971 1008
8 14972 872.5000
9 1973 1.2923e+03
10 1974 360.1300
i 1975 1.2183e+03
12 1976 913.5100
13 1977 1.1391e+03
14 1978 536.3000
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Precipitacién Anual - ESTACION SAN JUAN
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Gréfico 3. Precipitaciones anuales de la estacién San Juan, periodo 1973-2015

Podemos observar que la informacion es incompleta para los afios 2011 y 2014 pero

contiene los datos que falta en la informacion de la estacion Weberbauer.

Graficamos las precipitaciones anuales de las dos estaciones y observamos que tienen un

patrén similar de tendencia.
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Graéfico 4. Precipitaciones anuales de la estacion San Juan 'y Weberbauer.

Completamos los datos mediante una regresion lineal, el criterio a emplear consiste en
utilizar todos los datos que tengamos en la estacion San Juan (PpSJ), extraemos la misma
cantidad de datos de la estacion Weberbauer (PpW), es decir las precipitaciones anuales
de los afios de 1965 al 2014, luego removemos los afios en los que falta informacion,
anulando ese afio de observacion, finalmente ordenamos de menor a mayor y procedemos

a realizar una regresion lineal y completar los datos faltantes de la estacion Weberbauer.

94



Command Window

> [r,m, ] = regression(PpSJ,PpW, "one')
r =
0.59909
m =
0.497%9
b =
181.7381
»>>» plotregression(Pp5J,PpW, "Regression')

Obtenemos un coeficiente de determinacion del R2=98% siendo la ecuacion lineal:
PpW = 0.4979 * PpS] + 181.7381
PpW: Precipitacion acumulada anual de la estacion Weberbauer.

PpSJ: Precipitacién acumulada anual de la estacion San Juan.

Regression: R2=0.9818

1000

Pp-Weberbauer

400 600 800 1000 1200 1400
Pp-San Juan

Grafico 5. Modelo de Regresion lineal, PpSJ vs PpW.

Teniendo la ecuacion lineal con el modelo de regresion, completamos los datos faltantes
para los afios 1965, 1969, 1972, 1982, 2008. Ahora procedemos a realizar nuestro analisis
visual, graficando las Pp de la estacién Weberbauer (debidamente escaladas) versus las

intensidades maximas para 5,10,30,60,120 min. Tenemos una mejor visualizacién con las
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intensidades maximas para 5 min, debido a que para las otras duraciones
atenuacion significativa de la intensidad.

hay una

ANALISIS DE CONSISTENCIA
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Gréfico 6. Anélisis visual gréfico.

Observamos que hay un patron similar de tendencia para el periodo de 1973 a 1998, y
para el periodo de 1999 a 2012 no siguen este mismo patron de tendencia, esto hace
suponer que existe algin tipo de error de procesamiento de bandas pluviograficas.
Concluyo en lo siguiente, que, debido a no tener informacion meteoroldgica de otras
estaciones, para realizar un analisis de consistencia con otro método, no doy por
concluyente mi afirmacién en cuanto a la calidad de los datos, por lo cual me veo forzado
a confiar en la calidad de los datos brindados por Senamhi y continuar el andlisis de la
variacion temporal de las intensidades méaximas de lluvia en el valle de Cajamarca. Se
tomara el periodo comprendido entre 1973 a 2011, el afio 2012 no se tomaré en cuenta,
debido a que, solo se cuenta con informacion desde el mes de enero a mayo, lo cual no

garantiza que en esos meses se encuentren las maximas intensidades de lluvia.

3.5. Célculo del numero de afios de registro de una serie hidrologica.

Con el fin de obtener el nimero minimo de datos de un registro historico para describir
el comportamiento aleatorio de las intensidades maximas de lluvia, en el siguiente

proyecto de investigacion se utilizara métodos estadisticos y matematicos.
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Métodos estadisticos

El procedimiento consiste en lo siguiente:

A. Ajustar las series de intensidades maximas de lluvia para diferentes duraciones a
una funcién de probabilidad teérica (Normal, Exponencial, Gama, Pearson tipo
I11, Gumbel, Valor extremo Generalizado), usando las funciones de probabilidad
empirica de excedencia (Hazen, Weibull, Chegodayev, Blom, Tukey) y escoger
las distribuciones tedricas y empiricas de mejor ajuste mediante el test de
kolmogorov.

B. Obtener las funciones inversas de las funciones de distribuciones de probabilidad
seleccionadas anteriormente.

C. construir las curvas IDT (Intensidad, Duracion, Periodo de Retorno).

D. Generalizar las curvas IDT mediante modelos mateméticos (Ec. Normal, Ec.
Koutsoyiannis, Ec. GEV, Ec. Jhowen), calcular sus parametros a partir de las sub
muestras para un numero de datos n<N, luego reproducir la muestra para n=Ny
obtener la variacion del coeficiente de determinacion (Pearson, Spearman,
Kendall) en funcién del nimero de datos. Por Gltimo, escoger el nimero de datos

minimo que reproduzca la muestra con un coeficiente de determinacion aceptable.

Ajuste de las series de intensidades maximas de lluvia a una distribucion de
probabilidad.

Matriz de intensidades de Lluvia (MX) para diferentes duraciones
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Tabla 3. Matriz MX, Intensidades maximas de lluvia.

INTENSIDADES MAXIMAS DE LLUVIA

5 min 10 min 30 min 60 min 120 min
1973 101.00 71.00 24.00 14.00 11.00
1974 73.00 58.00 34.00 18.00 19.00
1975 90.00 50.00 24.00 16.00 10.00
1976 68.00 63.00 37.00 19.00 9.00
1977 65.00 53.00 37.00 21.00 11.00
1978 26.00 24.00 21.00 12.00 6.00
1979 60.00 60.00 38.00 23.00 14.00
1980 73.02 60.10 33.80 21.08 9.24
1981 67.20 54.80 29.13 15.54 13.02
1982 88.29 75.15 37.20 23.10 13.27
1983 75.30 50.40 31.40 23.71 13.99
1984 112.80 71.80 27.60 15.63 9.80
1985 59.31 54.40 25.56 14.70 8.05
1986 84.60 65.40 30.11 15.60 8.23

INTENSIDADES MAXIMAS DE LLUVIA

5 min 10 min 30 min 60 min 120 min
1987 76.00 49.20 21.60 13.20 7.95
1988 70.40 52.80 23.00 13.79 7.85
1989 73.60 47.80 28.00 16.00 9.60
1990 111.60 75.00 37.94 23.00 12.00
1991 83.00 73.00 41.00 26.00 14.00
1992 56.00 39.00 19.00 10.00 5.00
1993 58.00 51.00 28.00 18.00 10.00
1994 91.49 64.18 36.22 19.04 12.91
1995 71.11 56.25 28.66 16.72 9.32
1996 81.30 60.21 32.44 17.88 11.12
1997 82.20 68.10 35.04 17.86 8.94
1998 92.00 66.34 40.60 27.10 13.50
1999 70.80 38.30 13.80 9.90 6.40
2000 46.80 32.40 23.00 15.81 7.95
2001 67.20 49.90 25.40 17.28 9.70
2002 28.20 20.60 13.80 8.70 4.40
2003 70.80 42.60 15.90 9.80 6.10
2004 84.60 84.60 33.00 18.70 9.40
2005 45.60 43.80 20.50 11.10 6.50
2006 30.00 30.00 15.00 10.30 6.90
2007 72.00 64.00 32.70 19.40 12.30
2008 47.00 33.24 22.80 13.66 9.83
2009 68.00 49.20 32.04 22.00 4.05
2010 86.40 38.50 30.67 20.28 10.89
2011 62.40 36.60 26.80 16.60 10.00




Calculo de la probabilidad de excedencia empirica
Hacemos uso del programa ‘“ProbExcEmp”, el cual utiliza la funcion generalizada de

probabilidad empirica para calcular las frecuencias.

Tabla 4. Frecuencias empiricas.

PROBABILIDAD DE EXCEDENCIA EMPIRICA
Hazen Weibull |Chegodayev Blom Tukey Gringorten

m

1 0.0128 0.0250 0.0178 0.0159 0.0169 0.0143
2 0.0385 0.0500 0.0431 0.0414 0.0424 0.0399
3 0.0641 0.0750 0.0685 0.0669 0.0678 0.0654
4 0.0897 0.1000 0.0939 0.0924 0.0932 0.0910
5 0.1154 0.1250 0.1193 0.1178 0.1186 0.1166
6 0.1410 0.1500 0.1447 0.1433 0.1441 0.1421
7 0.1667 0.1750 0.1701 0.1688 0.1695 0.1677
8 0.1923 0.2000 0.1954 0.1943 0.1949 0.1933
9 0.2179 0.2250 0.2208 0.2197 0.2203 0.2188
10 0.2436 0.2500 0.2462 0.2452 0.2458 0.2444
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PROBABILIDAD DE EXCEDENCIA EMPIRICA

m Hazen Weibull |Chegodayev Blom Tukey Gringorten
11 0.2692 0.2750 0.2716 0.2707 0.2712 0.2699
12 0.2949 0.3000 0.2970 0.2962 0.2966 0.2955
13 0.3205 0.3250 0.3223 0.3217 0.3220 0.3211
14 0.3462 0.3500 0.3477 0.3471 0.3475 0.3466
15 0.3718 0.3750 0.3731 0.3726 0.3729 0.3722
16 0.3974 0.4000 0.3985 0.3981 0.3983 0.3978
17 0.4231 0.4250 0.4239 0.4236 0.4237 0.4233
18 0.4487 0.4500 0.4492 0.4490 0.4492 0.4489
19 0.4744 0.4750 0.4746 0.4745 0.4746 0.4744
20 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000
21 0.5256 0.5250 0.5254 0.5255 0.5254 0.5256
22 0.5513 0.5500 0.5508 0.5510 0.5508 0.5511
23 0.5769 0.5750 0.5761 0.5764 0.5763 0.5767
24 0.6026 0.6000 0.6015 0.6019 0.6017 0.6022
25 0.6282 0.6250 0.6269 0.6274 0.6271 0.6278
26 0.6538 0.6500 0.6523 0.6529 0.6525 0.6534
27 0.6795 0.6750 0.6777 0.6783 0.6780 0.6789
28 0.7051 0.7000 0.7030 0.7038 0.7034 0.7045
29 0.7308 0.7250 0.7284 0.7293 0.7288 0.7301
30 0.7564 0.7500 0.7538 0.7548 0.7542 0.7556
31 0.7821 0.7750 0.7792 0.7803 0.7797 0.7812
32 0.8077 0.8000 0.8046 0.8057 0.8051 0.8067
33 0.8333 0.8250 0.8299 0.8312 0.8305 0.8323
34 0.8590 0.8500 0.8553 0.8567 0.8559 0.8579
35 0.8846 0.8750 0.8807 0.8822 0.8814 0.8834
36 0.9103 0.9000 0.9061 0.9076 0.9068 0.9090
37 0.9359 0.9250 0.9315 0.9331 0.9322 0.9346
38 0.9615 0.9500 0.9569 0.9586 0.9576 0.9601
39 0.9872 0.9750 0.9822 0.9841 0.9831 0.9857

Calculamos el periodo de retorno para las diferentes funciones de probabilidad de

excedencia empirica.

Tabla 5. Periodo de Retorno en afios.

PERIODO DE RETORNO
Hazen | Weibull | Chegod. | Blom Tukey |[Gring.

3

1 78.0 40.0 56.3 62.8 59.0 69.9
2 26.0 20.0 23.2 24.2 23.6 25.1
3 15.6 13.3 14.6 15.0 14.8 15.3
4 11.1 10.0 10.6 10.8 10.7 11.0
5 8.7 8.0 8.4 8.5 8.4 8.6
6 7.1 6.7 6.9 7.0 6.9 7.0
7 6.0 5.7 5.9 5.9 5.9 6.0
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PERIODO DE RETORNO

m Hazen | Weibull | Chegod. | Blom Tukey [Gring.
8 5.2 5.0 5.1 5.1 5.1 5.2
9 4.6 4.4 4.5 4.6 4.5 4.6
10 4.1 4.0 4.1 4.1 4.1 4.1
11 3.7 3.6 3.7 3.7 3.7 3.7
12 3.4 3.3 3.4 3.4 3.4 3.4
13 3.1 3.1 3.1 3.1 3.1 3.1
14 2.9 2.9 2.9 2.9 2.9 2.9
15 2.7 2.7 2.7 2.7 2.7 2.7
16 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5
17 2.4 2.4 2.4 2.4 2.4 2.4
18 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2 2.2
19 2.1 2.1 2.1 2.1 2.1 2.1
20 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0
21 1.9 1.9 1.9 1.9 1.9 1.9
22 1.8 1.8 1.8 1.8 1.8 1.8
23 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7
24 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7 1.7
25 1.6 1.6 1.6 1.6 1.6 1.6
26 1.5 15 1.5 1.5 1.5 1.5
27 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5
28 1.4 1.4 1.4 1.4 1.4 1.4
29 1.4 1.4 1.4 1.4 1.4 1.4
30 13 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3
31 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3 1.3
32 1.2 1.3 1.2 1.2 1.2 1.2
33 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2
34 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2
35 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1
36 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1
37 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1 1.1
38 1.0 1.1 1.0 1.0 1.0 1.0
39 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Célculo de la probabilidad de excedencia teérica
Hacemos uso del programa “ProbExcTeo”, calcula los parametros estadisticos de cada

distribucion de probabilidad a partir de los momentos pesados o tradicionales.
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Para una duracién de 5 minutos.

Tabla 6. Probabilidad de excedencia tedrica para un d=5min.

Imax 5

Normal Gamma Pearson | Exponencial| Gumbel GEV

0.0178 0.0300 0.0247 0.2043 0.0372 0.0023
0.0206 0.0332 0.0278 0.2078 0.0401 0.0040
0.0658 0.0768 0.0725 0.2412 0.0780 0.0517
0.1457 0.1451 0.1460 0.2738 0.1350 0.1479
0.1516 0.1501 0.1514 0.2758 0.1392 0.1549
0.1699 0.1654 0.1681 0.2816 0.1521 0.1763
0.1925 0.1845 0.1887 0.2885 0.1683 0.2024
0.2196 0.2073 0.2134 0.2963 0.1880 0.2329
0.2473 0.2309 0.2388 0.3039 0.2085 0.2636
0.2473 0.2309 0.2388 0.3039 0.2085 0.2636
0.2734 0.2534 0.2629 0.3108 0.2284 0.2920
0.2870 0.2652 0.2755 0.3143 0.2389 0.3065
0.3026 0.2788 0.2901 0.3183 0.2512 0.3231
0.4012 0.3679 0.3835 0.3430 0.3346 0.4246
0.4149 0.3806 0.3967 0.3464 0.3470 0.4383
0.4485 0.4125 0.4294 0.3548 0.3785 0.4716
0.4600 0.4236 0.4408 0.3577 0.3896 0.4829
0.4604 0.4240 0.4412 0.3578 0.3900 0.4833
0.4805 0.4435 0.4609 0.3629 0.4098 0.5028
0.4983 0.4611 0.4787 0.3674 0.4279 0.5201
0.5045 0.4673 0.4849 0.3691 0.4343 0.5261
0.5045 0.4673 0.4849 0.3691 0.4343 0.5261
0.5126 0.4753 0.4930 0.3711 0.4427 0.5338
0.5605 0.5242 0.5415 0.3839 0.4947 0.5795
0.5605 0.5242 0.5415 0.3839 0.4947 0.5795
0.5763 0.5407 0.5577 0.3882 0.5126 0.5944
0.5763 0.5407 0.5577 0.3882 0.5126 0.5944
0.6191 0.5863 0.6020 0.4005 0.5632 0.6345
0.6679 0.6400 0.6533 0.4154 0.6246 0.6797
0.7105 0.6885 0.6989 0.4297 0.6814 0.7189
0.7222 0.7022 0.7115 0.4339 0.6975 0.7297
0.7439 0.7275 0.7351 0.4419 0.7278 0.7496
0.7752 0.7648 0.7693 0.4546 0.7725 0.7784
0.8866 0.9005 0.8924 0.5160 0.9291 0.8817
0.8886 0.9028 0.8945 0.5174 0.9315 0.8835
0.8996 0.9159 0.9066 0.5262 0.9448 0.8940
0.9805 0.9953 0.9884 0.6555 0.9996 0.9754
0.9844 0.9971 0.9915 0.6723 0.9999 0.9798
0.9883 0.9986 0.9943 0.6935 1.0000 0.9843
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Para una duracién de 10 minutos.

Tabla 7. Probabilidad de excedencia tedrica para un d=10min.

Imax 10

Normal Gamma Pearson | Exponencial| Gumbel GEV

0.0184 0.0308 0.0230 0.2043 0.0378 0.0073
0.0724 0.0827 0.0768 0.2440 0.0829 0.0707
0.0737 0.0839 0.0781 0.2447 0.0839 0.0723
0.0942 0.1016 0.0976 0.2540 0.0987 0.0971
0.1084 0.1137 0.1110 0.2598 0.1088 0.1140
0.1186 0.1224 0.1207 0.2638 0.1160 0.1260
0.1615 0.1583 0.1609 0.2785 0.1462 0.1751
0.1918 0.1838 0.1895 0.2879 0.1678 0.2088
0.2094 0.1986 0.2060 0.2930 0.1805 0.2278
0.2336 0.2191 0.2288 0.2998 0.1983 0.2536
0.2373 0.2222 0.2323 0.3008 0.2010 0.2575
0.2583 0.2403 0.2523 0.3065 0.2168 0.2796
0.3219 0.2957 0.3129 0.3230 0.2668 0.3445
0.3245 0.2980 0.3154 0.3236 0.2689 0.3471
0.3269 0.3002 0.3177 0.3242 0.2709 0.3495
0.3763 0.3447 0.3654 0.3366 0.3126 0.3984
0.4214 0.3865 0.4093 0.3479 0.3529 0.4419
0.4595 0.4228 0.4469 0.3575 0.3891 0.4783
0.4701 0.4331 0.4574 0.3602 0.3995 0.4883
0.5073 0.4698 0.4945 0.3698 0.4372 0.5233
0.5126 0.4751 0.4998 0.3712 0.4427 0.5283
0.5602 0.5237 0.5478 0.3839 0.4944 0.5725
0.5760 0.5401 0.5638 0.3883 0.5122 0.5871
0.5864 0.5511 0.5744 0.3912 0.5242 0.5967
0.5890 0.5538 0.5771 0.3919 0.5273 0.5991
0.6070 0.5731 0.5955 0.3971 0.5486 0.6157
0.6070 0.5731 0.5955 0.3971 0.5486 0.6157
0.6424 0.6116 0.6320 0.4077 0.5920 0.6482
0.7362 0.7184 0.7299 0.4395 0.7170 0.7342
0.7616 0.7485 0.7569 0.4495 0.7530 0.7577
0.8293 0.8306 0.8289 0.4809 0.8508 0.8208
0.8377 0.8408 0.8378 0.4854 0.8627 0.8287
0.8409 0.8448 0.8413 0.4873 0.8674 0.8318
0.8668 0.8766 0.8690 0.5031 0.9033 0.8565
0.9092 0.9273 0.9139 0.5358 0.9556 0.8979
0.9180 0.9374 0.9232 0.5443 0.9648 0.9067
0.9396 0.9611 0.9456 0.5694 0.9836 0.9289
0.9745 0.9918 0.9801 0.6373 0.9990 0.9668
0.9853 0.9976 0.9898 0.6793 0.9999 0.9796
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Para una duracion de 30 minutos.

Tabla 8. Probabilidad de excedencia tedrica para un d=30min.

Imax 30

Normal Gamma Pearson |Exponencial| Gumbel GEV

0.0460 0.0581 0.0532 0.2358 0.0626 0.0333
0.0513 0.0632 0.0585 0.2391 0.0669 0.0401
0.0994 0.1059 0.1037 0.2621 0.1024 0.1017
0.1008 0.1071 0.1050 0.2626 0.1034 0.1034
0.1194 0.1230 0.1220 0.2696 0.1166 0.1267
0.1248 0.1276 0.1270 0.2715 0.1204 0.1334
0.1248 0.1276 0.1270 0.2715 0.1204 0.1334
0.1475 0.1469 0.1478 0.2790 0.1363 0.1610
0.1868 0.1802 0.1837 0.2909 0.1642 0.2071
0.2264 0.2139 0.2200 0.3018 0.1929 0.2517
0.2345 0.2209 0.2275 0.3039 0.1990 0.2606
0.2685 0.2503 0.2589 0.3126 0.2246 0.2974
0.2819 0.2620 0.2714 0.3159 0.2350 0.3115
0.2938 0.2724 0.2824 0.3188 0.2442 0.3239
0.3124 0.2889 0.2999 0.3233 0.2591 0.3432
0.3433 0.3165 0.3290 0.3307 0.2844 0.3745
0.3798 0.3498 0.3638 0.3393 0.3156 0.4108
0.4085 0.3766 0.3915 0.3461 0.3412 0.4388
0.4600 0.4256 0.4417 0.3582 0.3895 0.4878
0.4849 0.4500 0.4664 0.3642 0.4143 0.5112
0.5201 0.4850 0.5015 0.3728 0.4506 0.5436
0.5201 0.4850 0.5015 0.3728 0.4506 0.5436
0.5413 0.5065 0.5230 0.3781 0.4734 0.5630
0.5834 0.5502 0.5659 0.3889 0.5208 0.6011
0.6466 0.6181 0.6316 0.4063 0.5973 0.6576
0.6545 0.6268 0.6399 0.4086 0.6073 0.6646
0.7205 0.7013 0.7103 0.4292 0.6952 0.7230
0.7205 0.7013 0.7103 0.4292 0.6952 0.7230
0.7636 0.7516 0.7569 0.4446 0.7559 0.7611
0.7636 0.7516 0.7569 0.4446 0.7559 0.7611
0.7718 0.7612 0.7658 0.4478 0.7676 0.7684
0.8172 0.8157 0.8157 0.4671 0.8334 0.8090
0.8377 0.8404 0.8382 0.4771 0.8627 0.8275
0.8535 0.8596 0.8557 0.4856 0.8851 0.8419
0.8947 0.9089 0.9008 0.5119 0.9390 0.8803
0.9521 0.9719 0.9615 0.5710 0.9914 0.9374
0.9630 0.9818 0.9721 0.5894 0.9961 0.9492
0.9742 0.9905 0.9826 0.6149 0.9989 0.9620
0.9742 0.9905 0.9826 0.6149 0.9989 0.9620
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Para una duracion de 60 minutos.

Tabla 9. Probabilidad de excedencia tedrica para un d=60min.

Normal Gamma Pearson | Exponencial| Gumbel GEV

0.0147 0.0261 0.0179 0.2038 0.0338 0.0183
0.0262 0.0388 0.0300 0.2174 0.0455 0.0323
0.0743 0.0841 0.0776 0.2487 0.0843 0.0851
0.0947 0.1019 0.0973 0.2577 0.0990 0.1059
0.0984 0.1051 0.1008 0.2593 0.1017 0.1096
0.0984 0.1051 0.1008 0.2593 0.1017 0.1096
0.1413 0.1416 0.1419 0.2749 0.1320 0.1517
0.1907 0.1833 0.1891 0.2902 0.1670 0.1988
0.1955 0.1873 0.1936 0.2916 0.1704 0.2032
0.2414 0.2263 0.2376 0.3041 0.2040 0.2461
0.3045 0.2813 0.2984 0.3203 0.2528 0.3047
0.3323 0.3060 0.3254 0.3271 0.2753 0.3304
0.3355 0.3088 0.3284 0.3279 0.2779 0.3334
0.3595 0.3305 0.3518 0.3337 0.2981 0.3556
0.4175 0.3842 0.4087 0.3477 0.3494 0.4097
0.4175 0.3842 0.4087 0.3477 0.3494 0.4097
0.4277 0.3938 0.4187 0.3501 0.3588 0.4193
0.4294 0.3954 0.4204 0.3506 0.3604 0.4209
0.4791 0.4433 0.4697 0.3627 0.4084 0.4678
0.5274 0.4915 0.5180 0.3748 0.4584 0.5140
0.5378 0.5020 0.5284 0.3775 0.4696 0.5239
0.5889 0.5551 0.5801 0.3910 0.5272 0.5736
0.5889 0.5551 0.5801 0.3910 0.5272 0.5736
0.6048 0.5720 0.5963 0.3954 0.5460 0.5893
0.6198 0.5880 0.6115 0.3996 0.5640 0.6040
0.6222 0.5907 0.6141 0.4003 0.5670 0.6065
0.6272 0.5961 0.6191 0.4017 0.5730 0.6114
0.6936 0.6700 0.6874 0.4220 0.6586 0.6783
0.7446 0.7289 0.7404 0.4397 0.7289 0.7308
0.7590 0.7459 0.7554 0.4451 0.7493 0.7459
0.7677 0.7562 0.7644 0.4485 0.7618 0.7550
0.7970 0.7912 0.7951 0.4608 0.8041 0.7860
0.8623 0.8705 0.8636 0.4944 0.8972 0.8565
0.9007 0.9165 0.9037 0.5213 0.9461 0.8987
0.9277 0.9473 0.9317 0.5463 0.9739 0.9285
0.9362 0.9565 0.9405 0.5560 0.9810 0.9378
0.9389 0.9593 0.9432 0.5593 0.9830 0.9408
0.9415 0.9620 0.9458 0.5626 0.9849 0.9436
0.9645 0.9836 0.9689 0.6001 0.9966 0.9684
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Para una duracién de 120 minutos.

Tabla 10. Probabilidad de excedencia tedrica para un d=120min.

Normal Gamma Pearson |Exponencial| Gumbel GEV

0.0015 0.0070 0.0053 0.1439 0.0123 0.0022
0.0871 0.0960 0.0945 0.2397 0.0936 0.0950
0.0871 0.0960 0.0945 0.2397 0.0936 0.0950
0.0876 0.0964 0.0950 0.2399 0.0939 0.0955
0.1156 0.1199 0.1195 0.2522 0.1139 0.1218
0.1307 0.1324 0.1327 0.2582 0.1245 0.1357
0.1487 0.1472 0.1482 0.2649 0.1372 0.1521
0.1571 0.1541 0.1554 0.2679 0.1431 0.1598
0.2093 0.1971 0.2005 0.2851 0.1804 0.2070
0.2383 0.2212 0.2258 0.2939 0.2017 0.2332
0.3347 0.3038 0.3118 0.3215 0.2772 0.3210
0.3489 0.3164 0.3248 0.3255 0.2891 0.3342
0.3489 0.3164 0.3248 0.3255 0.2891 0.3342
0.3622 0.3282 0.3370 0.3292 0.3004 0.3465
0.4742 0.4328 0.4436 0.3605 0.4036 0.4530
0.4742 0.4328 0.4436 0.3605 0.4036 0.4530
0.4742 0.4328 0.4436 0.3605 0.4036 0.4530
0.4962 0.4543 0.4652 0.3668 0.4257 0.4744
0.5000 0.4581 0.4691 0.3679 0.4297 0.4782
0.5129 0.4710 0.4820 0.3717 0.4431 0.4909
0.5258 0.4839 0.4949 0.3755 0.4567 0.5037
0.5515 0.5102 0.5211 0.3832 0.4847 0.5294
0.5618 0.5208 0.5316 0.3864 0.4961 0.5397
0.5719 0.5315 0.5422 0.3895 0.5076 0.5500
0.6022 0.5637 0.5739 0.3992 0.5428 0.5809
0.6096 0.5718 0.5818 0.4016 0.5518 0.5886
0.6943 0.6669 0.6741 0.4318 0.6595 0.6781
0.7144 0.6905 0.6967 0.4398 0.6868 0.6999
0.7253 0.7034 0.7090 0.4443 0.7019 0.7118
0.7253 0.7034 0.7090 0.4443 0.7019 0.7118
0.7360 0.7162 0.7212 0.4489 0.7168 0.7235
0.8260 0.8272 0.8259 0.4946 0.8461 0.8242
0.8572 0.8666 0.8627 0.5152 0.8902 0.8597
0.8644 0.8756 0.8712 0.5205 0.9000 0.8678
0.8844 0.9005 0.8947 0.5366 0.9263 0.8905
0.8906 0.9082 0.9018 0.5421 0.9340 0.8975
0.9398 0.9648 0.9567 0.6004 0.9837 0.9516
0.9597 0.9834 0.9763 0.6383 0.9949 0.9717
0.9686 0.9902 0.9841 0.6615 0.9978 0.9800
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Test de kolmogorov: Hacemos uso del programa “TestKolmogorov” para calcular el
delta tedrico.
Tabla 11. Delta tedrico.

DELTA TEORICO Dt
Duracién FPE / FPT Normal | Gamma | Pearson | Exponencial| Gumbel GEV
Hazen 0.1032 0.1388 0.1218 0.3840 0.1669 0.0851
Weibull 0.0987 0.1343 0.1173 0.3738 0.1624 0.0806
ImaxS Chegodayev 0.1013 0.1370 0.1200 0.3799 0.1650 0.0833
Blom 0.1020 0.1376 0.1207 0.3814 0.1657 0.0840
Tukey 0.1016 0.1373 0.1203 0.3805 0.1653 0.0836
Gringorten 0.1026 0.1382 0.1213 0.3828 0.1663 0.0845
Hazen 0.0725 0.1064 0.0839 0.3665 0.1309 0.0638
Weibull 0.0680 0.1019 0.0795 0.3557 0.1264 0.0593
Imax10 Chegodayev 0.0706 0.1046 0.0821 0.3620 0.1291 0.0620
Blom 0.0713 0.1053 0.0828 0.3637 0.1297 0.0626
Tukey 0.0709 0.1049 0.0824 0.3628 0.1294 0.0623
Gringorten 0.0719 0.1059 0.0834 0.3651 0.1303 0.0632
Hazen 0.0594 0.0829 0.0719 0.3734 0.1131 0.0435
Weibull 0.0626 0.0861 0.0751 0.3644 0.1159 0.0480
Imax30 Chegodayev 0.0607 0.0842 0.0732 0.3698 0.1141 0.0454
Blom 0.0602 0.0837 0.0727 0.3711 0.1137 0.0447
Tukey 0.0605 0.0840 0.0730 0.3704 0.1139 0.0451
Gringorten 0.0598 0.0833 0.0723 0.3723 0.1134 0.0441
Hazen 0.0523 0.0834 0.0604 0.3989 0.1064 0.0681
Weibull 0.0527 0.0789 0.0567 0.3874 0.1020 0.0636
Chegodayev 0.0505 0.0816 0.0586 0.3943 0.1046 0.0663
Blom 0.0512 0.0823 0.0593 0.3960 0.1053 0.0670
Tukey 0.0508 0.0819 0.0589 0.3950 0.1049 0.0666
Gringorten 0.0518 0.0829 0.0598 0.3975 0.1059 0.0676
Hazen 0.1024 0.0821 0.0720 0.3681 0.1021 0.0812
Weibull 0.0992 0.0782 0.0686 0.3579 0.0982 0.0780
alo0 Chegodayev 0.1011 0.0805 0.0705 0.3640 0.1005 0.0799
Blom 0.1016 0.0811 0.0711 0.3655 0.1011 0.0803
Tukey 0.1013 0.0808 0.0707 0.3646 0.1008 0.0801
Gringorten 0.1020 0.0816 0.0716 0.3669 0.1016 0.0808

Calculamos el delta critico.

Usamos un modelo matematico ajustado a los valores del delta critico, encontrado en
tablas.

Dc = (12.5960 a? - 4.527a + 1.354) (N)-0-012In(a) - 0.492)

Donde:

Dc: Delta critico.

a: Nivel Significativo.

N: NUmero de datos.

107



Para N=39y a=0.05
Dc = (12.5960 0.052 - 4.527(0.05) + 1.354)(39)(-0.012In(0.05) - 0.492)
Dc = 0.218

Criterio de decision

De la tabla Tabla 11 y el Dc inferimos los siguiente.

Eleccién de la Distribucion de probabilidad empirica

El menor delta tedrico (Dt) que se obtiene en las intensidades maximas de lluvia para una
duracion de 5,10,120 minutos pertenece a la distribucién de probabilidad empirica
Weibull. Las intensidades méximas de lluvia para una duracién de 30,60 minutos
obedecen a wuna distribucion de probabilidad empirica Hazen y Chegodayev
respectivamente. Por consiguiente, se opta por escoger la distribucion de probabilidad
que tenga mas intervenciones en las series de intensidades méaximas de lluvia, en este caso
la distribucion de probabilidad empirica de Weibull.

Definimos

Probabilidad de excedencia Weibull

P(XZx)zn_l_1

Eleccion de la Distribucion de probabilidad tedrica

Por tener un delta tedrico (Dt) menor al delta critico (Dc) a un nivel de significancia
0=0.05, podemos observar que las distribuciones de probabilidad Normal, Gamma,
Pearson se aceptan segun el test de Kolmogorov, por consiguiente, se opta por escoger la
distribucion de probabilidad tedrica que tenga el menor delta tedrico y el que tenga mas
incidencia en las series de intensidades. En este caso la distribucion de probabilidad
Normal se ajusta a las intensidades méaximas de lluvia para duraciones de 5,10,30,60,120
minutos con el menor delta tedrico (Dt).

Haremos uso del programa “graficasTK” para graficar los resultados del test de

kolmogorov de la distribucion de probabilidad Normal, Gumbel, GEV.
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Grafico 7. Test de Kolmogorov para una distribucion Normal.

Definimos

Distribucion de probabilidad Normal

f&x) =

1
oxV 2T
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Calculo de pardmetros con el método de los momentos Pesados. Utilizamos el programa

“MomentP”.

Momentos Pesados
L o
Imax5 71.03 19.88
Imal0 53.27 15.00
Imax30 28.38 7.49
- 17.04 4.62
Imax120 9.80 3.09

Célculo de parametros con el método de los momentos Lineales. Utilizamos el programa

“MomentL”.

Momentos Lineales

1] (s}
Imax5 71.03 19.62
Imalo0 53.27 15.29
Imax30 28.38 7.68

17.04 4.71
Imax120 9.80 3.08

Observamos que el primer parametro p. es el promedio, y es el mismo para cualquiera de
los dos meétodos, el segundo pardmetro es la desviacion estandar o, y varia segun el
método, aunque se esperd que estos valores sean menores que los calculados con el
método de los momentos pesados, resulté lo contrario en algunos casos. Méas adelante al

reemplazar estos datos en las ecuaciones IDT y reproducir la muestra podremos saber
cuél es el mejor.
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Gréfico 8. Funcidn de densidad de probabilidad Normal.

Eleccion de la distribucion de Probabilidad de Valores Extremos
Como las series de intensidades méaximas de lluvia para duraciones de 5,10,30,60,120
minutos se ajustan a una distribucion de probabilidad Normal, las series convergen a la

distribucion de valor extremo tipo | o Gumbel.
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Grafico 9. Test de Kolmogorov para una distribucion Gumbel.

Definimos

Distribucion de valor extremo tipo |

Calculo de pardmetros con el método de los momentos Pesados. Utilizamos el programa

“MomentP”.

1 _(_
) =-e(3
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Célculo de parametros con el método de los momentos Lineales. Utilizamos el programa

Momentos Pesados

o p
Imax5 15.4972 | 62.0812
Ima10 11.6951 | 46.5232
Imax30 5.8397 | 25.0065
- 36013 | 14.9593
Imax120 2.4093 8.4097

“MomentL”.
Momentos Lineales
L1 L2 o 38
Imax5 71.03 11.07 15.97 61.81
Imal0 53.27 8.63 12.45 46.09
Imax30 28.38 4.34 6.25 24.77
17.04 2.66 3.83 14.82
Imax120 9.80 1.73 2.50 8.36
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Grafico 10. Funcidn de densidad de probabilidad Gumbel

113




Funcién Generalizada de los VValores Extremos GEV

Nuestras series de intensidades méximas de lluvia tienen un coeficiente de asimetria
cercano a cero, pero no es estrictamente cero. Los deltas tedricos (Dt) que se obtienen con
el test de Kolmogorov visto en la tabla 11 son pequefios, por lo que, para nuestro proposito
practico de hallar el nimero minimo de datos de una serie, vamos a proceder a ajustar

nuestras series a este modelo probabilistico para compararlos con los demés modelos.

Int max Smin Int max 10min

1 13
0.8 Di=0.0806 | 0.8t Di=0.0593
Dc=0.218 Dc=0.218
0.6 0.6 [
0.4 0.4t
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20 40 B0 80 100 120 20 40 B0 80 100
Int max 60min
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0.6 [
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0.2
0
50 5 10 15 20 25 30

Int max 120min

1 T T T T T T

0.8 Dt=0.078 _
Dc=0.218

0.6 .,
04 y
0.2 n

0 - &

4 6 8 10 12 14 16 18 20

Grafico 11. Test de Kolmogorov para una distribucién GEV.

Definimos
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Funciodn de densidad de probabilidad

1 xX—U ‘(

=—(1+8——

f) =~(1+5—)

Calculo de pardmetros con el método de los momentos Pesados. Utilizamos el programa
“pdfGEV”.

1
£ ()

Momentos Pesados-Probabilidad
E o 1)
Imax5 -0.39 20.54 65.13
Imal0 -0.37 15.84 48.50
Imax30 -0.41 8.09 26.13

-0.24 4.57 15.28
Imax120 -0.20 2.91 8.60
Inferimos
Segun la teoria revisada, para & < 0 aplica a una distribucion de Valor Extremo tipo I
(colas cortas o suave), lo que se puede apreciar notablemente en nuestras series de datos

de intensidades méaximas de lluvia, pero que difiere de la conclusion dada por Fisher y

Tippett (1928).

Int max 5min Int max 10min
0.02 0.03
£ =0.39008 £ =0.36623
o =20.5380 o =15.8447
0.015 ¢ =65.1316 e 1 =48.4985
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20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100
Int max 30min Int max 60min
0.06 0.1
£=040719 ¢ =-0.23632
a =géu?|;:a 0.08 o =4572
p=£0. =
0.04 i =15.2838
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£ =-0.19508
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Gréfico 12. Funcion de densidad de probabilidad GEV.
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Funciones inversas de las distribuciones de probabilidad
Inversa de la distribucién de probabilidad Normal.
Como no hay una funcion explicita para determinar la inversa, se procede a evaluarlo

numéricamente, usando la funcion “icdf” de Matlab, ecuacion [47].

e [1-3)

Inversa de la distribucion de probabilidad Gumbel, ecuacién [82].

cnen(n (1-2)

Inversa de la distribucién de probabilidad GEV, ecuacion [79].
m(1-3)) -1
T

Construcciones de curvas IDF a partir de las distribuciones de probabilidad

o

x=,u+E

Distribucion de probabilidad Normal

Distribucion Normal
140 T T T
Periodojanos)
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1001 —+—T=100| |
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20 | e |
ma————
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Grafico 13. Curvas IDF, Distribucién Normal.
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Distribucion de probabilidad Gumbel
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Gréfico 14. Curvas IDF, Distribucion Gumbel.
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Grafico 15. Curvas IDF, Distribucion GEV.

Generalizacién de las curvas IDT

Vamos a proceder a ajustar nuestras series de intensidades maximas de lluvia para un
numero de datos n<=N a modelos matematicos establecidos, utilizando metodos
numéricos para el calculo de los respectivos parametros los cuales tienen una dependencia

no lineal. Estas ecuaciones no son mas, que las funciones inversas de las distribuciones
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de probabilidad divididas entre una funcién de la duracién. Conocida la intensidad de la
lluvia, i, para la duracién, d, y el periodo de retorno correspondiente, T, se resolvieron las
ecuaciones de cada modelo utilizando el método de minimos cuadrados, en el médulo de

estimacion no lineal del software Matlab v2017.

Ecuacion Normal: La integral de la funcion de densidad de probabilidad normal para el
intervalo <-inf, x] no tiene una solucién matematica conocida, por ende, tampoco tiene
una ecuacion matematica para la funcion de probabilidad inversa. En este caso optamos
por utilizar la funcién de Matlab “icdf” para obtener la funcion inversa y luego ajustamos
los valores al siguiente modelo matematico.

F(1- l)
Imax = — T/

(d+6)n

Donde:
F1 (1 - %) funcién inversa de la distribucion Normal

d: duracion en minutos.

6,n: parametros

Hacemos uso del programa “GraficaEcIDTNorm”, definidas las variables dependientes
y los parametros, procedemos a ajustar la Ec. Normal para un nimero de datos n=39 y

graficamos.
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Grafico 16. Imas=f(ImaxNorm,d).

Hacemos uso del programa “EcIDTNorm”, para obtener el cuadro de resultados de los
parametros de la ecuacién Normal para un n=4 hasta n=39. En el tabla 12 podemos
observar que los coeficientes de determinacion de Pearson R2 para las sub muestras,
tienen un valor aceptable por encima del 98%, pero he aqui un pequefio detalle, si
examinamos el parametro n nos damos cuenta que se obtienen valores muy pequefios,
por debajo de cero y del orden de 1e-3 y el valor de 6 se mantiene casi constante, esto nos
hace concluir que la ecuacién Normal sigue un modelo matematico lineal, es decir un
plano en el espacio, lo que precisamente se observa en la grafica. Por consiguiente,
concluyo que la Ec. Normal, por no tener una ecuacion inversa definida, no funciona para

generalizar curvas IDT.
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Tabla 12. Pardmetros de la Ec. Normal.

T e n
4 1000.0 -0.0010 0.9910
5 1000.0 -0.0012 0.9878
6 1000.5 -0.0040 0.9890
7 1000.7 -0.0041 0.9866
8 1001.0 -0.0041 0.9866
9 1000.8 -0.0036 0.9875
10 1000.3 -0.0026 0.9904
11 1000.2 -0.0021 0.9927
12 1000.3 -0.0021 0.9939
13 1000.1 -0.0016 0.9943
14 1000.0 -0.0011 0.9959
15 1000.0 -0.0008 0.9961
16 1000.0 -0.0005 0.9957
17 1000.0 -0.0006 0.9958
18 1000.0 -0.0008 0.9953
19 1000.0 -0.0006 0.9952
20 1000.0 -0.0005 0.9961
21 1000.0 0.0003 0.9966
22 1000.0 -0.0003 0.9974
23 1000.0 -0.0003 0.9973
24 1000.0 0.0003 0.9977
25 1000.0 -0.0003 0.9976
26 1000.0 -0.0007 0.9979
27 1000.0 -0.0009 0.9978
28 1000.0 -0.0011 0.9977
29 1000.0 -0.0007 0.9978
30 1000.0 -0.0011 0.9978
31 1000.0 -0.0011 0.9976
32 1000.0 -0.0008 0.9980
33 1000.0 -0.0009 0.9981
34 1000.0 -0.0010 0.9979
35 1000.0 -0.0010 0.9980
36 1000.0 -0.0011 0.9979
37 1000.0 -0.0010 0.9980
38 1000.0 -0.0011 0.9983
39 1000.0 -0.0010 0.9983

Ecuacion Koutsoyiannis: Esta ecuacion es la funcion de probabilidad inversa de Gumbel
dividida entre una funcion de la duracién, a diferencia de la ecuacion Normal,
encontramos que tiene una ecuacion explicita para el calculo de la intensidad maxima en

funcién del periodo de retorno, ecuacion [139].
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W — Aln (—m (1- %))

(d+0)"

Imax =

Donde:

T: Periodo de retorno en afios.

d: duracién en minutos.

Y, 4,0,n: pardmetros

Hacemos uso del programa “GraficaEcIDTGumb”, definidas las variables dependientes
y los parametros procedemos a ajustar la Ec. Koutsoyiannis para un nimero de datos

n=39 y graficamos.
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Gréfico 17. Imax=f(T,d).

La tabla 13 muestra los valores de los parametros de la ecuacion de Koutsoyiannis y el
grado de ajuste, determinado por el coeficiente de determinacion Pearson (R2P), para

121



cada sub muestra (n<N). Los coeficientes de determinacion Pearson(R2P) se encuentran
por encima del 98% y existe poca variabilidad de los valores de los parametros, teniendo

como valor méximo 14% y valor minimo 4% para el coeficiente de variacion (Cv).

Tabla 13. Pardmetros de la Ec. Koutsoyiannis

v x o | o [Tr]
4 614.95 132.27 5.94 0.87 0.9939
5 486.63 104.79 5.76 0.80 0.9907
6 514.36 129.44 6.32 0.83 0.9795
7 610.45 150.37 8.72 0.85 0.9782
8 734.68 156.70 9.97 0.89 0.9782
9 754.25 146.71 10.27 0.89 0.9805
10 917.42 181.92 11.51 0.93 0.9845
11 681.19 128.83 9.58 0.86 0.9869
12 655.98 148.45 8.39 0.86 0.9893
13 712.77 167.33 9.15 0.88 0.9902
14 878.78 195.55 10.34 0.93 0.9919
15 774.50 165.00 9.22 0.91 0.9929
16 762.64 154.78 8.99 0.91 0.9931
17 726.45 133.85 8.67 0.90 0.9939
18 739.61 150.06 8.65 0.90 0.9946
19 809.35 161.45 9.40 0.91 0.9944
20 802.12 172.18 9.44 0.92 0.9944
21 814.74 176.25 9.77 0.92 0.9952
22 800.16 172.12 9.51 0.92 0.9952
23 819.31 170.36 9.66 0.92 0.9955
24 836.46 167.65 9.76 0.93 0.9958
25 989.30 194.19 10.83 0.96 0.9960
26 912.50 184.72 10.27 0.94 0.9962
27 856.56 170.55 9.81 0.93 0.9959
28 834.26 178.38 9.71 0.93 0.9962
29 806.96 168.47 9.55 0.92 0.9966
30 805.78 176.67 9.59 0.92 0.9957
31 731.87 162.76 8.89 0.91 0.9952
32 829.87 182.84 9.63 0.93 0.9955
33 797.91 184.89 9.43 0.93 0.9955
34 791.90 189.44 9.45 0.93 0.9952
35 828.88 191.66 9.80 0.94 0.9947
36 802.54 190.34 9.69 0.93 0.9949
37 808.48 188.91 9.83 0.93 0.9951
38 680.53 158.73 8.62 0.90 0.9952
39 672.87 154.97 8.61 0.89 0.9958
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Debido a que el célculo del coeficiente de determinacion Pearson como medida de
correlacion paramétrica, tiene poca variacion para las sub muestras, optamos por verificar
y comparar estos resultados con otras medidas de correlacion no paramétricas, como
Spearman y Kendall por tratarse de una ecuacion para valores extremos.

La tabla 14 en la columna 1 muestra el grado de ajuste segin Pearson, de la ecuacion
Koutsoyiannis para cada sub muestra (n<N). En la columna 2,3,4 se muestra el grado de
ajuste segun Pearson(R2P), Spearman(R2S), Kedall(R2K) de la muestra total n=N, donde
los parametros de dicha ecuacion han sido calculados a partir de sub muestras y luego se

ha reproducido toda la muestra.

Tabla 14. Variacion de los coeficientes de determinacion segn Ec. Koutsoyiannis

submuestra muestra

Pearson Pearson | Spearman
R2P R2P R2S
4 0.9939 0.9748 0.9791 0.8908
5 0.9907 0.9781 0.9822 0.9024
6 0.9795 0.9827 0.9873 0.9192
7 0.9782 0.9832 0.9882 0.9190
8 0.9782 0.9791 0.9837 0.9052
9 0.9805 0.9747 0.9802 0.8950
10 0.9845 0.9752 0.9809 0.8966
11 0.9869 0.9737 0.9797 0.8946
12 0.9893 0.9811 0.9849 0.9103
13 0.9902 0.9820 0.9860 0.9127
14 0.9919 0.9800 0.9838 0.9056
15 0.9929 0.9781 0.9817 0.8996
16 0.9931 0.9754 0.9795 0.8932
17 0.9939 0.9697 0.9757 0.8812
18 0.9946 0.9754 0.9796 0.8936
19 0.9944 0.9747 0.9792 0.8924
20 0.9944 0.9783 0.9818 0.8998
21 0.9952 0.9788 0.9824 0.9012
22 0.9952 0.9785 0.9822 0.9012
23 0.9955 0.9769 0.9806 0.8968
24 0.9958 0.9750 0.9794 0.8930
25 0.9960 0.9735 0.9784 0.8898
26 0.9962 0.9754 0.9799 0.8942
27 0.9959 0.9745 0.9790 0.8918
28 0.9962 0.9781 0.9819 0.9004
29 0.9966 0.9770 0.9806 0.8968
30 0.9957 0.9792 0.9826 0.9020
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submuestra muestra

Pearson Pearson Spearman
R2P R2P R2S
31 0.9952 0.9797 0.9831 0.9038
32 0.9955 0.9792 0.9824 0.9012
33 0.9955 0.9810 0.9844 0.9073
34 0.9952 0.9819 0.9852 0.9101
35 0.9947 0.9809 0.9842 0.9068
36 0.9949 0.9817 0.9851 0.9095
37 0.9951 0.9814 0.9847 0.9083
38 0.9952 0.9814 0.9849 0.9101
39 0.9958 0.9811 0.9847 0.9093

En el gréfico 18 se observa la intensidad maxima de lluvia estimada mediante la ecuacion
de Koutsoyiannis versus la intensidad maxima de lluvia observada y se ha optado por
calcular el coeficiente de determinacion de Kendall(R2K) como medida de correlacion

no parameétrica.

Regresion Lineal: KENDALL R2=0.9093
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Grafico 18. Imax estimada Vs Imax observada, Ec. Koutsoyiannis.

Encontramos que los valores de las intensidades maximas de lluvia estimadas con la
ecuacion de Koutsoyiannis aproximan a las intensidades maximas de lluvia observadas
con un grado de ajuste del 90.93% segun el coeficiente de determinacion de Kendall.

En el grafico 19 observamos la variacion del coeficiente de determinacion de Pearson,
Spearman y Kendall segin el nimero de datos empleados, para reproducir la muestra con

n=N, se localiza facilmente el nimero de datos de la sub muestra, que obtiene un buen
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grado de ajuste, en este caso n=13, con un coeficiente de determinacion aproximado a
como si se hubiese empleado un n >34, donde el coeficiente de determinacion parece
estabilizarse. Por ende, se concluye que el nimero de datos minimos que se necesita para
reproducir la muestra a partir de la ecuacion de Koutsoyiannis, es 13 datos, lo que quiere
decir que, en efecto, para realizar un andlisis estadistico de una serie hidroldgica de
intensidades méximas de Iluvia necesitariamos al menos el doble del nimero minimo de
datos (nmd).
N = 2(nmd)

N = 2(13) = 26 afios
Donde:
N': Numero de afios de registro.

nmd: NUmero minimo de datos.

La razon por la cual se duplica el nmd, es que cuando pedimos informacién hidroldgica,
no se sabe el punto inicial en el que un evento maximo ha ocurrido, por consiguiente, para
asegurarse de que al menos exista dos eventos maximos en la serie de datos y saber la

tendencia, se duplica el nimero minimo de datos. Esto se ilustra en la figura 27.
A

Imax

b4 > nmd

o
-
N

Figura 27. Ocurrencia de posibles eventos maximos en una serie de datos.
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Grafico 19. nimero de datos versus coeficiente de determinacion R2, Ec. de Koutsoyiannis.
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Ecuacion GEV: Esta ecuacion es la funcion de probabilidad inversa de GEV dividida
entre una funcion de la duracion, a diferencia de la Ec. Normal, encontramos que tiene
una ecuacion definida para el calculo de la intensidad méxima en funcion del periodo de

retorno.
-k

n(1-h) -1

(d+6)7

T+

<l

Imax =

Donde:

T: Periodo de retorno en afos.

d: duracion en minutos.

7,0,Y,k, 6,7n: parametros

Hacemos uso del programa “GraficaEcIDTGEV”, definidas las variables dependientes y
los parametros procedemos a ajustar la ecuacion GEV para un nimero de datos n=39 y

graficamos.
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Gréfico 20. Imax=f(T,d).
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La tabla 15 muestra los valores de los pardmetros de la ecuacion GEV y el grado de ajuste,
determinado por el coeficiente de determinacion Pearson (R2P), para cada sub muestra
(n<N). EI coeficiente variacion del pardmetro o, y presenta valores exorbitantes, debido

a algunos valores atipicos.

Tabla 15. Pardmetros de la Ec. GEV.

B - o Y x o [n TN
4 558.03 100.07 -0.24 -0.32 5.18 0.85 0.9944
5 493.80 99.65 0.16 0.16 5.96 0.80 0.9907
6 473.74 702.65 -0.56 -0.10 5.78 0.81 0.9838
7 601.69 -314.85 0.14 -0.07 8.64 0.85 0.9815
8 1923.67 1886.26 -2.42 -0.59 18.09 1.08 0.9844
9 1263.51 1349.51 -1.55 -0.29 14.58 0.99 0.9831
10 872.66 2416.68 -1.69 -0.13 11.12 0.92 0.9863
11 657.56 63.41 -0.07 -0.14 9.24 0.85 0.9879
12 635.57 251.47 -0.64 -0.40 8.08 0.85 0.9902
13 904.17 38.45 -0.04 -0.20 11.20 0.93 0.9891
14 937.52 56.08 -0.07 -0.28 10.93 0.94 0.9913
15 809.24 238.50 -0.32 -0.24 9.63 0.91 0.9923
16 803.85 105.27 -0.10 -0.15 9.47 0.92 0.9919
17 731.16 110.60 -0.08 -0.10 8.76 0.90 0.9926
18 750.86 1191.89 0.21 0.03 8.77 0.90 0.9932
19 796.07 318.14 -0.04 -0.02 9.28 0.91 0.9935
20 752.15 132.13 -0.07 -0.09 8.96 0.90 0.9942
21 783.99 108.40 -0.10 -0.16 9.54 0.91 0.9949
22 726.07 -37409.07 52.79 -0.25 8.89 0.89 0.9959
23 736.45 103.74 -0.13 -0.21 8.92 0.90 0.9958
24 787.06 134.00 -0.17 -0.22 9.38 0.91 0.9960
25 920.65 100.26 -0.13 -0.26 10.39 0.94 0.9963
26 825.47 74.76 -0.10 -0.26 9.67 0.91 0.9965
27 763.00 122.05 -0.18 -0.26 9.06 0.90 0.9961
28 759.28 198.67 -0.40 -0.41 9.28 0.90 0.9969
29 729.89 128.68 -0.24 -0.36 9.12 0.89 0.9971
30 722.33 337.19 -0.69 -0.43 9.20 0.90 0.9969
31 734.51 104.00 -0.20 -0.41 9.37 0.90 0.9969
32 860.78 298.66 -0.47 -0.41 10.39 0.94 0.9973
33 852.16 64.73 -0.10 -0.39 10.25 0.94 0.9973
34 839.64 78.00 -0.13 -0.46 10.39 0.94 0.9973
35 905.88 225.49 -0.36 -0.48 11.00 0.95 0.9974
36 844.85 75.84 -0.12 -0.45 10.61 0.94 0.9977
37 866.57 104.13 -0.15 -0.44 10.99 0.94 0.9980
38 768.10 137.58 -0.23 -0.43 10.17 0.92 0.9983
39 735.92 107.79 -0.18 -0.41 9.97 0.91 0.9984

La tabla 16 en la columna 1 muestra el grado de ajuste segln Pearson, de la ecuacién

GEV para cada sub muestra (n<N). En la columna 2,3,4 se muestra el grado de ajuste
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segun Pearson(R2P), Spearman(R2S), Kedall(R2K) de la muestra total n=N, donde los
pardmetros de dicha ecuacion han sido calculados a partir de sub muestras y luego se ha

reproducido toda la muestra.

Tabla 16. Variacion de los coeficientes de determinacién segun GEV.

submuestra muestra

Pearson Pearson Spearman
R2P R2P R2S
4 0.9944 0.9770 0.9826 0.8914
5 0.9907 0.9702 0.9787 0.8926
6 0.9838 0.9874 0.9903 0.9343
7 0.9815 0.9868 0.9903 0.9275
8 0.9844 0.9752 0.9890 0.9168
9 0.9831 0.9710 0.9805 0.8932
10 0.9863 0.9808 0.9844 0.9068
11 0.9879 0.9795 0.9836 0.9032
12 0.9902 0.9836 0.9885 0.9166
13 0.9891 0.9788 0.9832 0.9010
14 0.9913 0.9788 0.9837 0.9012
15 0.9923 0.9782 0.9825 0.8962
16 0.9919 0.9738 0.9787 0.8868
17 0.9926 0.9705 0.9763 0.8798
18 0.9932 0.9742 0.9789 0.8916
19 0.9935 0.9756 0.9795 0.8936
20 0.9942 0.9822 0.9846 0.9087
21 0.9949 0.9832 0.9853 0.9093
22 0.9959 0.9857 0.9880 0.9168
23 0.9958 0.9823 0.9850 0.9060
24 0.9960 0.9795 0.9830 0.8988
25 0.9963 0.9778 0.9824 0.8960
26 0.9965 0.9790 0.9833 0.8990
27 0.9961 0.9805 0.9841 0.9012
28 0.9969 0.9871 0.9908 0.9259
29 0.9971 0.9878 0.9908 0.9271
30 0.9969 0.9916 0.9947 0.9437
31 0.9969 0.9922 0.9948 0.9447
32 0.9973 0.9926 0.9951 0.9454
33 0.9973 0.9925 0.9948 0.9433
34 0.9973 0.9937 0.9964 0.9546
35 0.9974 0.9934 0.9962 0.9522
36 0.9977 0.9938 0.9964 0.9540
37 0.9980 0.9938 0.9966 0.9559
38 0.9983 0.9941 0.9966 0.9575
39 0.9984 0.9942 0.9967 0.9586
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En el gréfico 21 se observa la intensidad maxima de lluvia estimada mediante la ecuacion
GEV versus la intensidad méxima de lluvia observada y se ha optado por calcular el
coeficiente de determinacion de Kendall (R2K) como medida de determinacion no

parametrica.

120 T

Regresion Lineal: KENDALL R2=0.95857

100

80

60 -

Imax observada {mm/h)

0 I I | I I
0 20 40 60 80 100 120

Imax Estimada (mm/h)

Gréfico 21. Imax estimada Vs Imax observada, Ec. GEV.
Encontramos que los valores de las intensidades maximas de lluvia estimadas con la
ecuacion GEV aproximan a las intensidades maximas de lluvia observadas con un grado
de ajuste del 95.86% segun el coeficiente de determinacion de Kendal.
En el gréafico 22 observamos la variacion del coeficiente de determinacion Pearson,
Spearman y Kendall segin el nimero de datos empleados, para reproducir la muestra con
n=N. El nmero de datos de la sub muestra, que obtiene un buen grado de ajuste es n=12
con un coeficiente de determinacion aproximado a como si se hubiese empleado un n
>22, a partir de n=30 el coeficiente de determinacion parece estabilizarse. Por
consiguiente:
N = 2(nmd)

N = 2(12) = 24 afios
Donde:
N: NUmero de afios de registro.

Nmd: Nimero minimo de datos.
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Grafico 22. Numero de datos versus coeficiente de determinacion R2, Ec. GEV.
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Ecuacion Jhowen: Esta ecuacion tiene una funcion definida para el célculo de la
intensidad méxima, dado tu periodo de retorno y duracion. El valor de £es 1.25 segln
recomendacion del autor, ecuacion [140].
@+ ftan [\/271 (1 — %) — 2%5]
(d+ 06)"

Imax =

Donde:

T: Periodo de retorno en afos.

d: duracion en minutos.

o, 5, 0,n: pardmetros

Hacemos uso del programa “GraficaEcIDTJhowen”, definidas las variables dependientes
y los parametros procedemos a ajustar la Ec. Jhowen para un nimero de datos n=39 y

graficamos.

Imax(mm/h)

110
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b v v
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Gréfico 23. Imax=f(T,d).
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La tabla 17 muestra los valores de los pardmetros de la ecuacion de Jhowen y el grado de
ajuste, determinado por el coeficiente de determinacion Pearson (R2P), para cada sub
muestra (n<N). Los coeficientes de determinacion Pearson(R2P) se encuentran por
encima del 98% y existe poca variabilidad de los valores de los parametros, teniendo

como valor maximo 23% y valor minimo 5% para el coeficiente de variacion (Cv).

Tabla 17. Pardmetros de la Ec. Jhowen.

T B o [ TN
5 427.43 83.76 3.52 0.77 0.9951
6 521.40 131.57 5.78 0.81 0.9844
7 1022.85 221.01 12.52 0.93 0.9858
8 1420.14 261.68 14.94 1.00 0.9863
9 1468.12 243.39 15.34 1.01 0.9877
10 945.35 187.51 11.08 0.92 0.9886
11 697.39 133.16 9.17 0.85 0.9907
12 1005.38 176.56 11.61 0.93 0.9927
13 1215.17 213.84 13.20 0.97 0.9928
14 1033.00 188.90 11.18 0.94 0.9931
15 862.75 160.91 9.62 0.91 0.9942
16 843.63 150.59 9.37 0.91 0.9937
17 750.02 132.52 8.49 0.89 0.9948
18 801.92 144.98 8.85 0.90 0.9940
19 845.95 156.76 9.35 0.90 0.9947
20 848.36 170.79 9.34 0.91 0.9954
21 867.06 176.35 9.77 0.91 0.9960
22 770.88 162.29 8.70 0.89 0.9962
23 819.01 161.23 9.17 0.90 0.9965
24 837.51 158.96 9.30 0.90 0.9972
25 976.71 181.19 10.29 0.94 0.9974
26 865.50 168.03 9.41 0.91 0.9974
27 814.26 163.24 8.91 0.90 0.9972
28 786.24 163.75 8.79 0.89 0.9976
29 744.13 153.80 8.47 0.88 0.9975
30 780.50 174.75 8.88 0.90 0.9978
31 741.31 166.66 8.47 0.89 0.9973
32 822.35 180.24 9.07 0.91 0.9974
33 833.18 187.86 9.21 0.91 0.9976
34 826.26 201.52 9.30 0.92 0.9971
35 856.21 203.26 9.59 0.92 0.9970
36 834.30 203.75 9.55 0.92 0.9973
37 841.42 203.77 9.72 0.92 0.9975
38 725.71 175.16 8.69 0.89 0.9976
39 692.64 166.27 8.42 0.88 0.9977
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La tabla 18, en la columna 1 muestra el grado de ajuste segun el coeficiente de
determinacion Pearson, de la ecuacion Jhowen para cada sub muestra (n<N). En la
columna 2,3,4 se muestra el grado de ajuste segin Pearson(R2P), Spearman(R2S),
Kedall(R2K) de la muestra total n=N, donde los pardmetros de dicha ecuacién han sido

calculados a partir de sub muestras y luego se ha reproducido toda la muestra.

Tabla 18. Variacion de los coeficientes de determinacién segun Jhowen.

submuestra muestra

Pearson Spearman
R2P R2P R2S
5 0.9951 0.9832 0.9880 0.9095
6 0.9844 0.9953 0.9967 0.9621
7 0.9858 0.9927 0.9958 0.9484
8 0.9863 0.9844 0.9901 0.9237
9 0.9877 0.9768 0.9854 0.9066
10 0.9886 0.9900 0.9927 0.9353
11 0.9907 0.9890 0.9921 0.9324
12 0.9927 0.9824 0.9876 0.9125
13 0.9928 0.9819 0.9875 0.9141
14 0.9931 0.9845 0.9883 0.9151
15 0.9942 0.9858 0.9888 0.9168
16 0.9937 0.9825 0.9865 0.9064
17 0.9948 0.9816 0.9857 0.9026
18 0.9940 0.9834 0.9870 0.9083
19 0.9947 0.9854 0.9886 0.9153
20 0.9954 0.9902 0.9920 0.9310
21 0.9960 0.9909 0.9926 0.9341
22 0.9962 0.9924 0.9937 0.9392
23 0.9965 0.9891 0.9911 0.9265
24 0.9972 0.9868 0.9895 0.9200
25 0.9974 0.9851 0.9883 0.9151
26 0.9974 0.9882 0.9906 0.9247
27 0.9972 0.9899 0.9916 0.9292
28 0.9976 0.9919 0.9934 0.9375
29 0.9975 0.9916 0.9931 0.9359
30 0.9978 0.9945 0.9957 0.9509
31 0.9973 0.9945 0.9956 0.9501
32 0.9974 0.9937 0.9948 0.9454
33 0.9976 0.9945 0.9956 0.9499
34 0.9971 0.9957 0.9972 0.9606
35 0.9970 0.9955 0.9969 0.9577
36 0.9973 0.9956 0.9972 0.9611
37 0.9975 0.9956 0.9971 0.9598
38 0.9976 0.9957 0.9971 0.9615
39 0.9977 0.9957 0.9971 0.9611
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En el gréfico 24 se observa la intensidad maxima de lluvia estimada mediante la ecuacion
Jhowen versus la intensidad méaxima de lluvia observada y se ha optado por calcular el

coeficiente de determinacion de Kendall(R2K) como grado de ajuste.

Regresion Lineal: KENDALL R2=0.96106
T

120 T
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Imax observada (mm/h)
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Grafico 24. Imax estimada Vs Imax observada, Ec. Jhowen.

Encontramos que los valores de las intensidades maximas de lluvia estimadas con la
ecuacion de Jhowen aproximan a las intensidades maximas de lluvia observadas con un
grado de ajuste del 96.11% segun el coeficiente de determinacion de Kendall.
En el gréafico 25 observamos la variacion del coeficiente de determinacion de Pearson,
Spearman y Kendall segin el nimero de datos empleados, para reproducir la muestra con
n=N. El nimero de datos de la sub muestra, que obtiene un buen grado de ajuste es n=10,
con un coeficiente de determinacion aproximado a como si se hubiese empleado un n
>22, a partir de n=30 el coeficiente de determinacion parece estabilizarse. Por
consiguiente:
N = 2(nmd)

N = 2(10) = 20 afios
Donde:
N: Numero de afios de registro.

Nmd: Ndmero minimo de datos.
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Grafico 25. Numero de datos versus coeficiente de determinacion R2, Ec. de Jhowen.
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Métodos Matematicos

Analisis Espectral

El andlisis espectral de una variable aleatoria, consiste en utilizar la transformada discreta
de Fourier para construir una gréafica en el dominio de la frecuencia para localizar la
frecuencia que tiene la mayor incidencia en la muestra, la cual representa la longitud de
ciclo, es decir el tiempo en el que esta variable presenta algun tipo de periodicidad. En
nuestro caso la periodicidad de una variable hidrolégica, representara el tiempo en el que
esta variable presenta un maximo evento. Utilizamos el programa “AnalisisEspectral”,
para evaluar las longitudes de ciclo de las intensidades maximas de lluvia para una
duracion de 5,10,30,60,120 minutos. Tomamos como intervalo de tiempo At=I afio.
Creamos la serie de frecuencias angulares, siendo n es el nimero de datos y la frecuencia
critica 0 de Nyquist wc=n/At=n rad/afio, valor sobre en el que se posiciona ¢l eje de

simetria del espectro de potencia.
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Gréfico 26. Espectros de potencia 1D.
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El criterio para seleccionar la frecuencia angular de mayor incidencia en la muestra es
identificar el mayor valor del espectro de potencia, luego reemplazar en Tr=2pi/w para
obtener la longitud de ciclo. En el grafico 26 observamos que le periodo de retorno varia
de 2.79 a 13 afios dependiendo de la duracion de la serie, y en general los graficos para
duraciones de 5,10,30,60 presentan un similar patron de tendencia para una frecuencia
angular de 1.5 a 3 rad/afio. Como estamos interesados en calcular la longitud de ciclo de
un evento maximo, la solucion a nuestro problema esta en las intensidades maximas de
lluvia para una duracién de 5 minutos, a la cual corresponde un Lc=13 afios, por
consiguiente:
N = 2(Lc)

N = 2(13) = 26 afios
Donde:
N': Numero de afios de registro.
Lc: Longitud de ciclo.
Ahora intentaremos ver el resultado de una transformada de Fourier en dos dimensiones,
pues se sabe que las intensidades maximas de lluvia es una funcion del periodo de retorno

y la duracion. Hacemos uso del programa “Fourier2D” y observamos los resultados.

X:0.2094
Y:1.772 5
Z:2.186e+05

x10°
25

power

0.5

06

04

02

Grafico 27. Espectros de potencia en 2D.

138



En el grafico 27 podemos visualizar la frecuencia angular tanto para el periodo de retorno
(WTr=1.77 rad/afio) como para la duracién (wd=0.2094 rad/min), reemplazamos estos
valores en la siguiente ecuacion Lc=2n/w y obtenemos la longitud de ciclo para el tiempo
de retorno y la duracién, LcTr=3.5afios y Lcd=30min respectivamente. Los resultados
obtenidos no son satisfactorios, esto puede deberse a la falta de informacién

meteoroldgica.
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CAPITULO IV

4. ANALISIS Y DISCUCION DE LOS RESULTADOS

En principio cabe mencionar, que las dos metodologias utilizadas para el andlisis de
frecuencias de las intensidades méximas de lluvia, arrojaron resultados similares. En el
primer método, el nimero minimo de datos de un registro histérico, segun los graficos
19, 22, 25 arrojan valores de 13, 12 y 10 afios respectivamente, lo cuales se duplican a
26, 24y 20 afos, por la simple razén de que necesitamos al menos dos eventos maximos
dentro en un registro historico para realizar cualquier tipo de analisis probabilistico. Por
lo tanto, el nimero minimo de datos de un registro histdrico, cuando no se cuenta con
extensa informacion meteoroldgica es de N = 23 afios en promedio, para predecir

eventos futuros.

En el segundo método, el espectro de potencia en 1D (una dimension) tiene una mejor
aproximacion del problema en cuestion, el nimero minimo de datos de un registro
historico, segun el grafico 26, arroja un valor de 13 afios, el cual se duplica a 26 afos,
segun el criterio antes mencionado, el espectro de potencia en 2D (dos dimensiones),
arroja resultados no satisfactorios, por ende, no se tomaran en consideracion, pero que,
por tratarse de un método relevante, se dejard como parte de este proyecto de
investigacion, una de las deficiencias para este resultado podria ser la falta de informacién
meteoroldgica. Por lo tanto, el nimero minimo de datos de un registro historico es X =

26 afos para predecir eventos futuros.

Los resultados para el nUmero minimo de datos de un registro histérico, no distan en
demasia de las recomendaciones dadas por el Manual de Hidrologia, Hidraulicay Drenaje
del Ministerio de Transportes y comunicaciones (N = 25anos), del Manual del Silvo
Agropecuario tomo X (X = 20anos), y del libro de “Climatologia y medio ambiente”,
Luis Miguel Albentosa Sanchez (X = 30afios), por lo que se concluye que el resultado
de los métodos antes mencionados para el calculo del nimero minimo de datos de un

registro historico es satisfactorio.

La funcion generadora de probabilidad Pearson es una ecuacion diferencial ordinaria para
describir el comportamiento probabilistico de una variable aleatoria, por lo que encontrar
una solucion matematica es hasta cierto punto complicada, por ende, para el caso de la

generalizacion de curvas IDT, se concluye que no es practicay menos manejable, aunque
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ofrecen una aplicacion directa, sin ningun test estadistico para la evaluacion de la
distribucion de probabilidad que sigue una variable aleatoria. Por el contrario, la funcién
generadora de probabilidad Polindmica es una ecuacion diferencial, en la que es
manejable encontrar una solucion matematica para las integrales, pero que también para
el caso de la generalizacion de curvas IDT, no tiene ecuaciones explicitas para encontrar
una funcion inversa, aunque su utilizacion tomaré importancia, debido al buen grado de
ajuste que proporcionan para la evaluacion de una distribucion de probabilidad que sigue
una variable aleatoria. Por ltimo, quisiera mencionar que el presente trabajo de
investigacion, sirvio para construir las bases fundamentales del entendimiento de las
funciones generadoras de probabilidad y su relacién con la solucion analitica de las
ecuaciones de Saint Venant en una dimension, articulo en el cual sigo trabajando con
esmero y esperanza, de la misma forma en la que trabaje durante algunos afios en este

proyecto de investigacion.
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CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los objetivos trazados en el presente proyecto de investigacion fueron alcanzados
satisfactoriamente, los dos métodos utilizados y previstos por mi persona, predijeron
acertadamente el nimero minimo de datos de un registro histérico, cuando no se cuenta
con extensa informacion meteoroldgica es de X = 25 afios, recomendados segun algunos
autores y entidades.

Tomar en cuenta las condiciones de muestreo para los espectros debido al efecto de
aliasing que se origina en la toma discreta de datos. La utilizacion de la transformada de
Fourier en “n” dimensiones es un campo amplio y nuevo para el tratado de variables
aleatorias, en el presente proyecto de investigacion solo se traté en unay dos dimensiones.
La ecuacién de Jhowen alcanzo los coeficientes de determinacion mas altos, segun
Pearson (99%) y Kendall (96%), a diferencia de las otras ecuaciones IDT. Por tanto,
sugiero utilizar dicha ecuacion para calcular las intensidades maximas de lluvia para

diferentes periodos de retorno y duracién en la ciudad de Cajamarca.

142



Lista de simbolos

Mo*: Momento central con respecto al origen, de orden k
Mm*: Momento central con respecto a la media, de orden k
CO, C1, C2, d: Coeficientes de la Ecuacién Diferencial Ordinaria Pearson
9 (x): Funcién de momento

ML*: Momento lineal, de orden k.

E[x]: Valor esperado de x.

Cy.: Combinaciones de n elementos en grupo de m en m.
g(x): Funcion real de variable real.

G (x): Funcién real acumulada de variable real.

P(x): Funcion de probabilidad empirica de excedencia.
[i]: Ecuacion namero i.

M media.

Mo: Moda

a?: Varianza poblacional.

o: Desviacion estandar poblacional.

$2: Varianza muestral.

S: Desviacion estandar muestral.

Cv: Coeficiente de variacion.

Ck: Coeficiente de Curtosis.

Ca: Coeficiente de asimetria.

CLv: Coeficiente lineal de variacion.

CLa: Coeficiente lineal de asimetria.

CLk: Coeficiente lineal de Curtosis.

A: Estadistico de Smirnov kolmogorov.

a: Nivel de significancia.

Ao: Valor critico de kolmogorov.

yobs: variable observada.

ymod: variable modelada.

GEV (x): Valor Extremo Generalizada.

EVI(x): Valor Extremo tipo I.

EVII(x): Valor Extremo tipo Il.

EVIII(x): Valor Extremo tipo Ill.

F(w): Transformada de Fourier.

F(x)s: Integral seno de Fourier.

F(x)c: Integral coseno de Fourier.

nmd: nGmero minimo de datos.

Lc: Longitud de ciclo.

N: Numero de afios de registro.

143



APENDICE A. Programas creados en el software Matlab
PROGRAMA 01: “Precipitacion anual acumulada”

Rutina

function [S] = PpAcumAnual (M)

o

% Ingresar 12 meses completos por cada afio.
to=M(1,1);
n=length (M) ;
sd=1;i=0;
while (sd~=n+1)
i=i+4+1;
t(i)=to+(i-1);
R=mod (M(sd, 1) ,4);
if (R==0)
d=366;
Ppa (i)=sum (M (sd:sd+d-1,4));
sd=sd+d;
else
d=365;
Ppa(i)=sum (M (sd:sd+d-1,4));
sd=sd+d;
end
end
S=[t' Ppa']l;
% Busqueda y reemplazo de datos faltantes con -99.
id=find (M(:,4)==-99.9);
adf=M(id, 1) ;
for k=1l:1length (adf)
id=find(S(:,1)==adf (k));
S(id,2)=-99.9;
end
end

Diagrama de flujo
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K “Precipitacion anual acumulada” \

h 4

Guardar afo de inicio, to

v

n=length (M) ;
sd=1;1=0;

>
¥

(sd~=n+1)

si

v

i—i+l
t(i)=to+(i-1)
R= mod (sd, 1)

*1

d=365;
Ppa (i) =sum (M
sd=sd+d;

T

d=366;
(sd:sd+d-1,4)); Ppa (i)=sum (M (sd:sd+d-1,4));
sd=sd+d;
S=[t' Ppa'l;
h 4
id=find (M(:,4)==-99.9);

adf=M(id, 1) ;

A

k=1:1length (adf)

A 4

id=find (S (:,

1)==adf (k));
S(id,2)=-99.9;

A 4

Presentar: s
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PROGRAMA 02: “Momentos Pesados u ordinarios”
Rutina

function [Mp] = MomentP (X)

o

% Momentos Pesados
Me=mean (X) ;

Va=var (X, 0) ;

Ds=std (X, 0);

Cv=Ds/Me;

Cs=skewness (X, 0) ;
Ck=kurtosis (X,0);

Mp=[Me Va Ds Cv Cs (Ck-3)1;

End

K “Momentos Pesados u ordinarios” \'

v

Me=mean (X) ;
Va=var (X, 0);
Ds=std (X, 0) ;

v

Cv=Ds/Me;
Cs=skewness (X, 0) ;
Ck=kurtosis (X, 0);

v

Mp=[Me Va Ds Cv Cs
(Cl=S) i

Diagrama de flujo

Presentar: Mp

PROGRAMA 03: “Momentos Lineales”

Rutina

function [ML]=MomentL (X)

% Momentos lineales
X = sort (X);
Cl = combnk
C2 = combnk
C3 = combnk
C4 = combnk
L1=(1)*mean

~_~ o~ o~ ~ ~ Y
>
~

— D WN e
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1L2=(1/2) *mean (C2(:,2)-C2 (:

1)

’ ) s
L3=(1/3) *mean (C3(:,3)-2*C3(:,2)+C3(:,1));
(:,3)

L4=(1/4) *mean (C4 (:,4)-3*C4

Me=L1;

Ds=(pi”0.5)*L2;

Va=Ds"2;

CLv=L2/L1;
CLs=L3/L2;
CLk=L4/L2;

MLL=[L1 L2 L3 L47];
ML=[Me Va Ds CLv CLs CLk];

End

Diagrama de flujo

4

+3%C4 (:,2)-Cd (:

\

“Momentos Lineales”

b

Cl = combnk(X,1);
C2 = combnk (X, 2);
C3 = combnk (X, 3) ;
C4 = combnk (X, 4);

v

1))

L1=(1

L2=(1

L3=(1
(

) *mean (C1) ;

/2) *mean (C2(:,2)-C2(:,1));

/3) *mean (C3(:,3)-2*C3(:,2)+C3(:,1));
3)+3*C4 (:,2)-C4(:,1));

v
Me=L1;

Ds=(pi~0.5) *L2;
Va=Ds"2;
CLv=L2/L1;
CLs=L3/L2;
CLk=L4/L2;

v

MLL=[L1 L2 L3 L4];
ML=[Me Va Ds CLv CLs CLk];

Presentar: ML
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PROGRAMA 04: “Probabilidad de excedencia empirica”
Rutina

function [PEE]=ProbExcEmp (n)
% Probabilidad de excedencia empirica
% HAZEN, WEIBULL,CHEGODAYEV, BLOM, TUKEY, GRINGORTEN
syms m b;
f=(m-b) / (n+1-2*Db) ;
Vb=[0.5,0,0.3,3/8,1/3,0.447];
for i=1:06
for j=1:n
PEE (j,1i)=subs (f, {m,b}, {J,Vb(i)});
end
end
PEE=double (PEE) ;
End

Diagrama de flujo

QProbabilidad de excedencia empl'ricaN

syms m b;
f=(m-b)/ (n+1-2*b) ;
Vb=[0.5,0,0.3,3/8,1/3,0.44];

L

A

j=1 hasta n

A 4

PEE (j,1)=subs (£, {m,b}, {j,Vb(1)});

v

PEE=double (PEE) ;

Presentar: PEE
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PROGRAMA 05: “Calculos de los parametros GEV”

Rutina
function [u sg k] =parametrosGEV (X)

X=sort (X, 'ascend'") ;

n=length (X) ;

j=transpose(l:n);

% calculo de P(j,n)r, posicién de graficaciodn
Po=1;

P1=(j-1)./(n-1);
P2=((§-1).*(§=2)) ./ ((n-1) .* (n-2)) ;

% Estimadores de Br
bo=sum (Po.*X) /n;
bl=sum(P1l.*X) /n;
b2=sum (P2.*X) /n;

o)

% Parametros de GEV

% % parametro "k"
cte=(3*b2-bo) / (2*bl-bo) ;
syms k;

egqn =(1-3"(-k))/(1-2"(-k))==cte;
k = double (vpasolve (egn, k)) ;

% % parametro sigma "sg"
sg=((2*bl-bo) *k) / (gamma (1+k)* (1-2" (-k)));
% % parametro mu "u"
u=bo+sg* (gamma (1+k)-1) /k;

% % parametro "-k"

k=-k;

Diagrama de flujo
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K “Calculos de los parametros GEV” \

v

X=sort (X, 'ascend') ;
n=length (X) ;
j=transpose(l:n);

v

Po=1;
Pl=(j-1)./(n-1);
P2=((j-1).*(3-2))./((n-1) .*(n=-2));

v

bo=sum (Po.*X) /n;
bl=sum(P1l.*X) /n;
b2=sum (P2.*X) /n;

v

cte=(3*b2-bo) / (2*bl-bo) ;
syms k;

eqn =(1-3"(-k))/(1-2"(-k))==cte;
k = double (vpasolve (eqn, k));

v

sg=((2*bl-bo) *k) / (gamma (1+k) * (1-2~ (-k)) ) ;
u=bo+sg* (gamma (1+k) -1) /k;

k=-k;
v

Qresentar: u sg kw

PROGRAMA 06: “Probabilidad de excedencia tedrica”

Rutina

function [PET] = ProbExcTeo (X)

(o)

% Probabilidad de excedencia tedrica
[Mp] = MomentP (X);
X=sort (X, 'descend') ;

% Funcién de distribuciédn Normal
a=Mp (1) ;b=Mp (3) ;
pdl= makedist ('Normal',a,b);
PEtl = 1-cdf (pdl,X);

% Funcidén de distribucidén Gamma

a=1/Mp (4) "2;

b=Mp (1) /Mp (3) *2;

pd2 = makedist ('Gamma',a,1l/b);

PEt2 = 1-cdf (pd2,X);

Qo

% Funcidén de distribucidn Pearson
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a=(2/Mp (5)) ~2;
b=(Mp (3) /a”~(0.5))"-1;
c=Mp (l)- Mp(3)*a”~(0.5);
pd3 = makedist ('Gamma',a,1/b);

PEt3 = 1-cdf (pd3, (X-c));

% Funcién de distribucidn Exponencial
a=1/Mp (1) ;
pd4 = makedist ('Exponential',1l/a);
PEt4= 1- cdf (pd4,X);

% Funcidén de distribucidn Gumbel
b=(6"0.5/p1) *Mp (3) ;
a=Mp (1)-0.5772*b;

PEt5=1 - (exp(-exp(-((X-a)./b))));

% Funcidén de distribucidn GEV
[u sg k] =parametrosGEV (X) ;
PEt6=1 - (exp (- (1+k*(X-u)./sqg).”(-1/k)));

% Probabilidad de Excedencia tedrica
PET=[PEtl PEt2 PEt3 PEt4 PEt5 PEto6];

end

Diagrama de flujo
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K”Probabilidad de excedencia teérica’\

|

[Mp] = MomentP (X) ;
X=sort (X, 'descend"') ;

Distribucion Normal

a=Mp (1) ;b=Mp (3) ;
pdl= makedist ('Normal',a,b);
PEtl = l-cdf (pdl,X);

Distribucién Gamma

a=1/Mp (4)~2;

b=Mp (1) /Mp (3) *2;

pd2 = makedist ('Gamma',a,l/b);
PEt2 = 1-cdf (pd2,X);

Distribucion Pearson

a=(2/Mp (5))"2;

b= (Mp (3)/a”~(0.5))"-1;

c=Mp (1) - Mp(3)*a”*(0.5);

pd3 = makedist ('Gamma',a,1l/b);
PEt3 = 1l-cdf (pd3, (X-c));

Distribucién Exponencial

a=1/Mp (1) ;
pd4 = makedist ('Exponential',1l/a);
PEt4= 1- cdf (pd4,X);

Distribucion Gumbel

b=(6"0.5/pi) *Mp (3) ;
a=Mp (1) -0.5772*Db;
PEt5=1 - (exp(-exp(-((X-a)./Db))));

Distribucion GEV

[u sg k] =parametrosGEV (X) ;
PEt6=1 - (exp (- (l+k* (X-u)./sqg).”~(-1/k)));

v

PET=[PEtl PEt2 PEt3 PEt4 PEt5 PEt6];

Presentar: PET
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PROGRAMA 07: “Test de Kolmogorov”
Rutina

function [Dt] = TestKolmogorov (MX)

% j es el numero de series de intensidades
i

% 1 es el numero de distribuciones de probabilidad empiricas
[f c]l=size (MX);
[PEE]=ProbExcEmp (f) ;
for j=1l:c
for i=1:06
[PET] = ProbExcTeo (MX(:,7));
Dt (i, :,7J)=max (abs (PEE(:,1)-PET));
end
end
end

Diagrama de flujo

K “Test de Kolmogorov” \1

[f c]=size (MX);
[PEE]=ProbExcEmp (f) ;

<>

[PET] = ProbExcTeo (MX(:,73));
Dt (i, :,j)=max (abs (PEE(:,1)-PET));

v

Qresentar: Dt w
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PROGRAMA 08: “Graficas del Test de Kolmogorov”
Rutina

function graficasTK (MX, idE, 1dT)

o\©°

Grafica test de kolmogorov
% idE: numero de probabilidad empirica

% 1dT: numero de probabilidad tedrica
[f c]=size (MX);

[PET1] = ProbExcTeo (MX(:,1));

[PET2] = ProbExcTeo (MX(:,2));

[PET3] = ProbExcTeo (MX(:,3)):

[PET4] = ProbExcTeo (MX(:,4));

[PET5] = ProbExcTeo (MX(:,5));
[PEE]=ProbExcEmp (f) ;

MX=sort (MX, 'descend') ;
dt={'0.0987','0.068"','0.0626"','0.0527"','0.0992"'"}; %ingresar
delta tedrico
figure
subplot(3,2,1)
plot (MX(:,1),PEE(:,idE), 'o", '"MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFa
ceColor',[0.85 1 0.95]);hold on;

plot (MX(:,1),PET1(:,idT), '-", "color', 'k'") ;hold off;

title('Int max bSmin');grid on;

str = {char(strcat('dt=",dt(1l))); 'Dc=0.218"};

text (0.8*max (MX(:,1)),0.8*max (PET1(:,idT)),str);
subplot (3,2,2)
plot (MX(:,2),PEE(:,idE), '0o", '"MarkerEdgeColor', "k', "MarkerFa
ceColor',[0.71 0.78 0.91]);hold on;

plot (MX(:,2),PET2(:,idT), '-", "color', "'k'") ;hold off;

title('Int max 10min');grid on;

str = {char(strcat('dt=",dt(2)));'Dc=0.218"};

text (0.8*max (MX(:,2)),0.8*max (PET2(:,1idT)),str);
subplot (3,2, 3)
plot (MX(:,3),PEE(:,1idE), '0o"', '"MarkerEdgeColor', "k', '"MarkerFa
ceColor',[0.56 0.66 0.86]);hold on;

plot (MX(:,3),PET3(:,1idT), '-"', '"color', "'k") ;hold off;

title('Int max 30min');grid on;

str = {char(strcat('dt=",dt(3))); 'Dc=0.218"};

text (0.8*max (MX(:,3)),0.8*max (PET3(:,idT)),str);
subplot (3,2,4)
plot (MX(:,4),PEE(:,idE), '0o', '"MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFa
ceColor',[0.19 0.33 0.59]);hold on;

plot (MX(:,4),PET4(:,idT), '-", "'color',"'k") ;hold off;

title('Int max 60min');grid on;

str = {char(strcat('dt="',dt(4)));"'Dc=0.218"};

text (0.8*max (MX(:,4)),0.8*max (PET4(:,1idT)), str);
subplot (3,2, [5,6])
plot (MX(:,5),PEE(:,1idE), '0o", '"MarkerEdgeColor', "k', "MarkerFa
ceColor',[0.13 0.22 0.39]);hold on;

plot (MX(:,5),PET5(:,idT), '-"', "color', "k") ;hold off;
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title('Int max 120min');grid on;

str = {char(strcat('dt=',dt(5)));'Dc=0.218"};

text (0.8*max (MX (:,5)),0.8*max (PET5(:,idT)),str);
end

Diagrama de flujo

K “Gréficas del Test de Kolmogorov” \

[f cl=size (MX);

[PET1] = ProbExcTeo (MX(:,1))
[PET2] = ProbExcTeo (MX(:,2))
[PET3] = ProbExcTeo (MX(:,3));
[PET4] = ProbExcTeo (MX(:,4))
[PET5] = ProbExcTeo (MX(:,5))
[PEE]=ProbExcEmp (f) ;

MX=sort (MX, 'descend"') ;
dt={'0.0987','0.068','0.0626','0.0527','0.0992"};

figure
subplot(3,2,1)

plot (MX(:,1),PEE(:,idE),"'o"', '"MarkerEdgeColor"', 'k', '"MarkerFaceColor', [0.85 1 0.95]);hold on;
plot (MX(:,1),PET1(:,idT),'-"', 'color', 'k");hold off;

title('Int max 5min');grid on;

str = {char(strcat('dt=',dt(1l)));'Dc=0.218"};

text (0.8*max (MX(:,1)),0.8*max (PET1 (:,1dT)),str)

v

subplot (3,2,2)
plot (MX(:,2) ,PEE(:,1idE),'0o', '"MarkerEdgeColor', 'k', '"MarkerFaceColor', [0.71 0.78 0.91]) ;hold on;
plot (MX(:,2),PET2(:,idT),'-"', 'color', 'k") ;hold off;
title('Int max 10min');grid on;
str = {char(strcat('dt=',dt(2)));'Dc=0.218"};
text (0.8*max (MX(:,2)),0.8*max (PET2(:,1idT)),str);

v

subplot (3,2, 3)
plot (MX(:,3),PEE(:,idE),"'o"', '"MarkerEdgeColor"', 'k', 'MarkerFaceColor', [0.56 0.66 0.86]);hold on;
plot (MX(:,3),PET3(:,1idT),'-", 'color', 'k") ;hold off;
title('Int max 30min')'grid on;
str = {char(strcat('dt=',dt(3)));'Dc=0.218"};
text(O.B*max(MX(.,B)),O.S*max(PETB(:,idT)),str);

v

subplot (3,2,4)
plot (MX(:,4),PEE(:,idE),"'o"', '"MarkerEdgeColor"', 'k', '"MarkerFaceColor',[0.19 0.33 0.59]);hold on;
plot (MX(:,4),PET4 (:,idT),'-", 'color', 'k') ;hold off;
title('Int max 60min');grid on;
str = {char(strcat('dt=',dt(4)));'Dc=0.218"};
text (0.8*max (MX(:,4)),0.8*max (PET4 (:,idT)),str);

v

subplot (3,2, [5,6])
plot (MX(:,5),PEE(:,1idE),"'o"', '"MarkerEdgeColor"', 'k', '"MarkerFaceColor',[0.13 0.22 0.39]);hold on;
plot (MX(:,5),PET5(:,idT),'-", 'color', 'k") ;hold off;
title('Int max 120min');grid on;
str = {char(strcat('dt=',dt(5)));'Dc=0.218"};
text (0.8*max (MX(:,5)),0.8*max (PET5(:,1dT)),str);

FIN
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PROGRAMA 09: “Graficas de las funciones de densidad de probabilidad acumulada”
Cddigo
function graficasFEDP (MX)

[f c]=size (MX);

ve= [0 0.45 0.74;0.85 0.33 0.1;0.93 0.69 0.13;0.49 0.18 0.56;0.47 0.067
0.191;

vetig={'Int max 5S5min', 'Int max 10min', 'Int max 30min', 'Int max

60min', '"Int max 120min'};

figure;

for i=1l:c
X=MX(:,1);
[Mp] = MomentP (X) ;
VX=0.8*min (X) : (max (X)-min (X)) /100:max (X)*1.2;
a=Mp (1) ;b=Mp (3) ;
pd= makedist ('Normal',a,b);
Pt =pdf (pd, VX) ;
subplot (3,2,1);
plot (VX,Pt, 'color',vc(i,:), 'LineWidth',2),grid on;
title(vetig(i)) ;grid on;
sl = num2str(a);sl=strcat('\mu = ',sl);
s2 = num2str (b);s2=strcat('\sigma = ',s2);
str = {sl;s2};
text (0.9*max (X),0.9*max (Pt),str);

end

pause (2) ;

figure;

for i=1l:c
X=MX(:,1);
[Mp] = MomentP (X) ;
VX=0.8*min (X) : (max (X) -min (X)) /100:max (X)*1.2;
b=(6"0.5/pi) *Mp (3) ;
a=Mp (1)-0.5772*b;
Pt=(1/b) .*exp (- (VX-a) ./b-exp (- (VX-a) ./b));
subplot (3,2,1);
plot (VX,Pt, 'color',vc(i,:), 'LineWidth',2),grid on;
title(vetiqg(i));grid on;
sl = num2str(b);sl=strcat('\sigma = ',sl);
s2 = num2str(a);s2=strcat('\mu = ',s2);
str = {sl;s2};
text (0.9*max (X),0.9*max (Pt), str) ;
end
pause (2) ;
figure;
for i=1l:c
X=MX (:,1);
[Mp] = MomentP (X);
VX=0.95*min (X) : (max (X)-min (X)) /100:max (X)*1.05;
[k sg u] =parametrosGEV (X) ;
Pt=(1/sqg) .* (1+k.* ((VX-u) ./sg)) . = ((1/k)+1) .* exp (- (1+k.* ((VX-
u) ./sg9)) .~ (-1/k));
subplot(3,2,1);
plot (VX,Pt, 'color',vc(i,:), 'LinewWidth',2),grid on;
title(vetig(i)) ;grid on;

sl num2str (k) ;sl=strcat ('\xi = ',sl);
S2 = num2str(sg);s2=strcat('\sigma = ',s2);
s3 = num2str (u);s3=strcat('\mu = ',s3);

str = {sl,s2,s3};
text (0.9*max (X),0.9*max (Pt),str);
end
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end

Diagrama de flujo

QGraficas de las funciones de densidad de probabilidad acumuladzh

v

ve= [0 0.45 0.74;0.85 0.33 0.1;0.93 0.69 0.13;0.49 0.18 0.56;0.47 0.67 0.19];
vetig={'Int max 5min', 'Int max 10min', 'Int max 30min', 'Int max 60min','Int max 120min'};

figure;
—.ﬁ

X=MX(:,1);
[Mp] = MomentP (X) ;
VX=0.8*min (X) : (max (X)-min (X)) /100:max (X) *1.2;
a=Mp (1) ;b=Mp (3) ;
pd= makedist ('Normal',a,b);
Pt =pdf (pd, VX) ;
subplot (3,2,1);
plot (VX,Pt, 'color',vc (i, :), 'LineWidth',2),grid on;
title(vetiqg(i));grid on;
sl = num2str(a);sl=strcat('\mu = ',sl);
s2 = num2str (b);s2=strcat('\sigma = ',s2);
str = {sl;s2};

text (0.9*max (X),0.9*max (Pt),str);

X=MX(:,1);
[Mp] = MomentP (X) ;
VX=0.8*min (X) : (max (X)-min (X)) /100:max (X)*1.2;
a=Mp (1) ;b=Mp (3) ;
pd= makedist ('Normal',a,b);
Pt =pdf (pd, VX) ;
subplot(3,2,1);
plot (VX,Pt, 'color',vc(i,:),'LineWidth"',2),grid on;
title(vetiqg(i));grid on;
sl = num2str(a);sl=strcat('\mu = ',sl);
s2 = num2str (b) ;s2=strcat ('\sigma = ',s2);
str = {sl;s2};

text (0.9*max (X),0.9*max (Pt),str);

X=MX(:,1);
[Mp] = MomentP (X) ;
VX=0.8*min (X) : (max (X) -min (X)) /100:max (X) *1.2;
a=Mp (1) ;b=Mp (3) ;
pd= makedist ('Normal',a,b);
Pt =pdf (pd, VX) ;
subplot (3,2,1i);
plot (VX,Pt, 'color',vc (i, :), 'LineWidth',2),grid on;
title(vetig(i));grid on;
sl = num2str(a);sl=strcat('\mu = ',sl);
s2 = num2str(b);s2=strcat('\sigma = ',s2);
str = {sl;s2};

text (0.9*max (X),0.9*max (Pt) ,str);
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PROGRAMA 10: “Gréfica de las curvas intensidad, duracion, periodo de retorno”

Cddigo
function [IDT]=CurvasIDT (MX)

%% Tiempo de retorno, duracién, funcidn de densidad de
probabilidad
T=[10 25 50 100 500];
d=[5 10 30 60 120];
fdp = {'Distribucidén Normal', 'Distribucidn
Gumbel', 'Distribucién GEV'};
%% Construccidédn Curvas IDF
for i=1l:length (d)
% Parédmetros de la distribucidédn Normal, Gumbel, GEV
[Mp] = MomentP (MX(:,1));
[u,sg, k] =parametrosGEV (MX (:,1));
p=[Mp(1),Mp(3),0;Mp (1) -
0.5772* ((670.5/pi) *Mp(3)), (670.5/p1) *Mp (3),0;u,sg, k];
% Funcién de probabilidad inversa
pd= makedist ('Normal',p(1l,1),p(1,2));
xnorm = icdf (pd,1-1./T);
xgum = p(2,1)-p(2,2).*log(-log(1-1./T));
xgev = p(3,1)+(p(3,2)/p(3,3)).*((-log(1-1./T))." (-
p(3r3))_1)r
A(:,:,1)=[xnorm' xgum' xgev'];
end
%% reemsamble IDT(T,duracidén,D.Probabilidad) y grafica de
las curvas IDT
for i=1:length (fdp)
IDT(:,:,1)=A(:,1,1:1:5);
figure;plot(d,I1DT(1,:,1i), 'x-',d,IDT(2,:,1i), 'o-
'rdrIDT(3r:rj—)r'd_'rdrIDT(4r:ri)r'+_'rdrIDT(5r:ri)r'*_')
grid
on;title (fdp (1)) ;xlabel ('duracidn (min) ') ;ylabel ('Imax (mm/h)
")
lgd = legend('T=10"','T=25",'T=50"', '"T=100", 'T=500");
title(lgd, 'Periodo (afios) ")
pause (2) ;
end
end

Diagrama de flujo
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K”Gréﬁca de las curvas intensidad, duracion, periodo de retorno"\

v

T=[10 25 50 100 500];
d=[5 10 30 60 120];

fdp = {'Distribucidén Normal', 'Distribucién Gumbel', 'Distribucidén GEV'};
A 4
i=1:1length (d)
y
[Mp] = MomentP (MX(:,1));

[u,sg, k] =parametrosGEV (MX(:,1));

pd= makedist ('Normal',p(1,1),p(1,2));

xnorm = icdf (pd,1-1./T);

xgum = p(2,1)-p(2,2).*log(-log(1-1./T));

xgev = p(3,1)+(p(3,2)/p(3,3)).*((-1log(1-1./T))."(-p(3,3))-1);
A(:,:,1)=[xnorm' xgum' xgev'];

p=[Mp (1) ,Mp (3),0;Mp (1) -0.5772* ( (6"0.5/pi) *Mp(3)), (6"0.5/pi) *Mp(3),0;u, sg, k]

’

v
i=1:1length (fdp)

IDT(:,:,1)=A(:,1,1:1:5);

figure;plot(d,1bT(1,:,1i), 'x-',d4,IDT(2,:,1),"'o-",d,IDT(3,:,1i), " 'd-
',d,IDT (4,:,1),"'+-',d,IDT(5,:,1),"'*-")

grid on;title(fdp(i));xlabel ('duracilin(min)');ylabel ('Imax (mm/h)");

lgd = legend('T=10', 'T=25"','T=50"','T=100", 'T=500");

title(lgd, 'Per®odo (allos) ")

pause (2) ;

Qresentar: IDT w

PROGRAMA 11: “Grafica la ecuacion IDT Normal”
Cddigo

function [coef,RS1, ImaxNorm, Imax,vd] =
GraficaEcIDTNorm (MXo)

[n, f]l=size (MXo0) ;

MX=sort (MXo, 'descend') ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;

uno=ones (n, 1) ;
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vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno];
for i=1:f
[Mp]=MomentP (MX (:,1));
pd=makedist ('Normal',Mp (1) ,Mp(3));
I(:,1)=icdf(pd,l1-PEE(:,2));

end
ImaxNorm=[I(:,1);I(:,2);I(:,3);I(:,4);I(:,5)1;
% datos
[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData( ImaxNorm,
vd, Imax );

% configuracién y opciones de ajuste
ft = fittype( 'x./(y+c).”d', 'independent', {'x', 'y'},
'dependent', 'z' );

opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';

opts.Display = 'Off';

opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [1000 0.5];
% Fresultados del ajuste
[fitresult, gof] = fit( [xData, yDatal], zData, ft, opts

ci = confint (fitresult);
% calculo de parametros y coef. determinacidn

coef=mean (ci, 1) ;

RS1=gof.rsquare;

% Plot fit with data.

figure('name', '"Ec IDT Normal'):;

h = plot( fitresult, [xData, yDatal, zData );

legend( h, 'Ec. Normal', 'Imax vs. ImaxNorm, vd',
'"Location', 'NorthEast' );

% Label axes

xlabel ImaxNorm(mm/h); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h);
grid on;
end

Diagrama de flujo
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K “Grafica la ecuacion IDT Normal” \

n, f]=size (MXo) ;

MX=sort (MXo, 'descend') ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)];
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;

uno=ones (n,1);

vd=[5*uno; 10*uno; 30*uno; 60*uno; 120*uno] ;

A

[Mp]=MomentP (MX (:,1));
pd=makedist ('Normal',Mp(1l),Mp(3));
I(:,1)=icdf(pd,1-PEE(:,2));

A 4
ImaxNorm=[I(:,1);I(:,2);I(:,3);I(:,4);I(:,5)1;
[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData( ImaxNorm, vd, Imax );
ft = fittype( 'x./(y+c).”d', 'independent',6 {'x', 'y'}, 'dependent', 'z' );

A 4
opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';
opts.Display = 'Off';
opts.Robust = 'Bisquare';
opts.StartPoint = [1000 0.5];
A 4
[fitresult, gof] = fit( [xData, yDatal, zData, ft, opts );
cli = confint (fitresult);
RS1l=gof.rsquare;
A 4

figure ('name', 'Ec IDT Normal');
h = plot( fitresult, [xData, yData], zData ):;
legend( h, 'Ec. Normal', 'Imax vs. ImaxNorm, vd', 'Location', 'NorthEast' );

xlabel ImaxNorm(mm/h); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h); grid on;

h 4
kresentar: coef,RS1, ImaxNorm, Imax, vd \

A 4

FIN
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PROGRAMA 12: “Grafica la ecuacion IDT Koutsoyiannis”
Cddigo

function [coef,RS1l, Imax,vT,vd]=GraficaEcIDTGumb (MXo0o)

n=length (MXo) ;

MX=sort (MXo, 'descend') ;

[PEE]=ProbExcEmp (n) ;

MT=PEE."-1;

% preparacidédn de datos

T=MT (:,2);

vI=[T;T;T;T;T];

uno=ones (n, 1) ;
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno] ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)]1;

% datos

[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData (vT,vd, Imax)
% configuracidén y opciones de ajuste
Ec='(a-b.*log(-log(l-1./x))) ./ ((y+c).”d)"';

ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'},
'dependent', 'z' );

opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );

opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';

opts.Display = 'Off';

opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [500 100 7 0.5];

% resultados del ajuste

[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData, ft, opts

ci = confint (fitresult);
% calculo de parametros y coef. determinacidn
coef (1, :)=mean(ci,l);
RS1 (1)=gof.rsquare;
% Plot fit with data.
figure;
h = plot( fitresult, [xData, yData], zData );
legend( h, '"Ec. Gumbel', 'Imax vs. T,d', 'Location',
'"NorthEast' );
% Label axes
xlabel T (afios); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h); grid
on;
end

Diagrama de flujo
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K “Grafica la ecuacion IDT Koutsoyiannis” \

:

n=length (MXo) ;
MX=sort (MXo, '"descend') ;

[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
MT=PEE."-1;

T=MT (:,2);

vI=[T;T;T;T;T];

uno=ones (n,1);

vd=[5*uno; 10*uno; 30*uno; 60*uno; 120*uno] ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;

|

[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData (vT,vd, Imax) ;
Ec='(a-b.*log(-log(1-1./x))) ./ ((y+c).”d)";
ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'}, 'dependent', 'z' );
opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';
opts.Display = 'Off';
opts.Robust = 'Bisquare';
opts.StartPoint = [500 100 7 0.5];

:

[fitresult, gof] = fit( [xData, yDatal], zData, ft, opts );
ci = confint (fitresult);

coef (1, :)=mean(ci,1);

RS1 (1)=gof.rsquare;

figure;

h = plot( fitresult, [xData, yDatal], zData );
legend( h, 'Ec. Gumbel', 'Imax vs. T,d', 'Location', 'NorthEast' );
xlabel T (anos); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h); grid on;

thsemBr:coef,RSl,ImaxNorm,Imax,vd \\
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PROGRAMA 13: “Grafica la ecuacion IDT GEV”
Cddigo

function [coef,RS1l, Imax,vT,vd]=GraficaEcIDTGEV (MXo)

n=length (MXo) ;
MX=sort (MXo, 'descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
MT=PEE."-1;
% preparacidédn de datos
T=MT (:,2);
vI=[T;T;T;T;T];
uno=ones (n,1);
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno] ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;
datos
xData, yData, zData] = prepareSurfaceData(vT,vd, Imax);
configuracidén y opciones de ajuste
Ec='(a+ (b/c).*((-log(l-1./x)) .~ (=-d)-1)) ./ (y+te) ."f';
ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'},
'dependent', 'z' );

o° — o

opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';

opts.Display = 'Off';

opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [600 100 -0.01 -0.5 7 11,

% resultados del ajuste
[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData, ft, opts

ci = confint (fitresult);
% calculo de parametros y coef. determinacidn
coef (1, :)=mean(ci,l);
RS1 (1)=gof.rsquare;
% Plot fit with data.
figure;
h = plot( fitresult, [xData, yData], zData );
legend( h, 'Ec. GEV', 'Imax vs. T,d', 'Location',
'"NorthEast' );
% Label axes
xlabel T (afios); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h); grid
on;
end

Diagrama de flujo
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K “Grafica la ecuacion IDT GEV” \

n=length (MXo) ;
MX=sort (MXo, '"descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
MT=PEE."-1;

T=MT (:,2) ;

vI=[T;T;T;T;T];

uno=ones (n,1);
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno] ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)];

A

[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData (vT,vd, Imax) ;

!

Ec="'(a+ (b/c).*((-log(1l-1./x)) .~ (=d)=-1))./(y+e)."f';
ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'}, 'dependent',6 'z' );
opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );

opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';
opts.Display = 'Off';

opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [600 100 -0.01 -0.5 7 11];

!

[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData, ft, opts );
ci = confint (fitresult);
coef (1, :)=mean(ci,1);

RS1 (1)=gof.rsquare;

figure;

h = plot( fitresult, [xData, yData], zData );

legend( h, 'Ec. Gumbel', 'Imax vs. T,d', 'Location', 'NorthEast'
xlabel T (afos); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h); grid on;

)

Qesentar: coef,RS1, Imax, vT, vd \

FIN
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PROGRAMA 14: “Grafica la ecuacion IDT Jhowen”

Cddigo

function [coef,RS1, Imax,vT,vd]=GraficaEcIDTJhowen (MXo)

n=length (MXo) ;
MX=sort (MXo, 'descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
MT=PEE."-1;
% preparacidédn de datos
T=MT (:,2);
vI=[T;T;T;T;T];
uno=ones (n, 1) ;
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno] ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)]1;
datos
xData, yData, zData] = prepareSurfaceData(vT,vd, Imax);
configuracidén y opciones de ajuste
Ec='(a + b.*tan((2*pi)"0.5.*(1-1./x) -

o° — o

pi/(2%¥1.25))) ./ (y+c)."d';

ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'},
'dependent', 'z' );

opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );

opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';

opts.Display = 'Off';

opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [500 100 7 0.5];

% resultados del ajuste

[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData, ft, opts
) ;

ci = confint(fitresult);

o)

% calculo de parametros y coef. determinacidn

coef (1, :)=mean(ci,l);

RS1 (1)=gof.rsquare;

% Plot fit with data.

figure;

h = plot( fitresult, [xData, yData], zData );
legend( h, 'Ec. Jhowen', 'Imax vs. T,d', 'Location',

'"NorthEast' );

)

% Label axes
xlabel T (afios); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h); grid

on;colorbar;

end

Diagrama de flujo
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K “Grafica la ecuacion IDT Jhowen” \

n=length (MXo) ;
MX=sort (MXo, '"descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
MT=PEE."-1;

T=MT (:,2);

vI=[T;T;T;T;T];

uno=ones (n,1);

vd=[5*uno; 10*uno; 30*uno; 60*uno; 120*uno] ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;

|

[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData (vT,vd, Imax) ;

:

Ec='(a + b.*tan((2*pi)"0.5.*(1-1./x)- pi/(2*1.25))) ./ (y+c)."d";
ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'}, 'dependent', 'z' );
opts = fitoptions( 'Method', 'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';
opts.Display = 'Off';
opts.Robust = 'Bisquare';
opts.StartPoint = [500 100 7 0.5];

[fitresult, gof] = fit( [xData, yDatal], zData, ft, opts );

ci = confint (fitresult);

coef (1, :)=mean(ci,1);

RS1 (1)=gof.rsquare;

|

figure;

h

= plot( fitresult, [xData, yDatal], zData );

legend( h, 'Ec. Gumbel', 'Imax vs. T,d', 'Location', 'NorthEast' );
xlabel T (anos); ylabel d(min);zlabel Imax (mm/h); grid on;

%esentar: coef,RS1, Imax,vT, vd\

167




PROGRAMA 15: “Ecuacion IDT Normal”

function [RespNorm]=EcIDTNorm (MXo)

for 3j=4:39
[n,fl=size (MXo(1l:3,:));
MX=sort (MXo(1l:3,:), 'descend"');
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)];
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
uno=ones(n, 1) ;
vd=[5*uno;10*uno;30*uno; 60*uno;120*uno] ;

I=[1];
for i=1:f
[Mp]=MomentP (MX (:,1))
pd=makedist ('Normal',Mp (1l),Mp(3)):
I(:,i)=icdf(pd,1-PEE(:,2));
end
ImaxNorm=[I(:,1);I(:,2);I(:,3);I(:,4);I(:,5)1;
% datos
[xData, yData, zData] = prepareSurfaceData (

ImaxNorm, vd, Imax );

% configuracidén y opciones de ajuste

ft = fittype( 'x./(y+c).”d', 'independent', {'x',
y'}, 'dependent', 'z' );

opts = fitoptions( 'Method',
'NonlinearLeastSquares' );

opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';

opts.Display = 'Off';

opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [1000 0.5];

% resultados del ajuste
[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData,

'

ft, opts );
ci = confint(fitresult);
% calculo de parédmetros y coef. determinacidn
coef (j-3, :)=mean(ci,1);
RS1 (j-3)=gof.rsquare;
end
end

PROGRAMA 16: “Ecuacion IDT Koutsoyiannis”
function [RespGumb, RespTG]=EcIDTGumbel (MXo0)

n=length (MXo) ;
for i=4:39
MX=sort (MXo(l:i, :), "descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (i) ;
MT=PEE."-1;
% preparacién de datos
T=MT (1:1,2);
vI=[T;T;T;T;T];
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uno=ones (i, 1);
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno];
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)];
% datos

[xData, yData, zData] =
prepareSurfaceData (vT,vd, Imax) ;

% configuracidén y opciones de ajuste

Ec='(a-b.*log(-log(1-1./x))) ./ ((y+c).”d)"';

ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'},
'dependent', 'z' );

opts = fitoptions( 'Method',

'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';
opts.Display = 'Off';
opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [500 100 7 0.5];
% resultados del ajuste
[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData, ft,
opts );
ci = confint (fitresult):;
% calculo de paradmetros y coef. determinacidn
coef (i-3, :)=mean(ci, 1) ;
RS1 (i-3)=gof.rsquare;
time (i-3)=1i
end
nd=4:39;
RespGumb=[nd' coef RS1'];
MX=sort (MXo, 'descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
MT=PEE."-1;
T=MT (:,2);
vI=[T;T;T;T;T];
uno=ones(n, 1) ;
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno];
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;
for i=1l:1length (RS1)
Imaxcal = (coef(i,1l)-coef(i,2).*log(-log(l-
1./vT))) ./ ((vd+coef (i,3)) ."coef (i, 4));
RS2P (i)=corr (Imaxcal, Imax, 'Type', "Pearson')"2;
RS2S (i)=corr (Imaxcal, Imax, 'Type', 'Spearman')"2;
RS2K (i) =corr (Imaxcal, Imax, 'Type', "Kendall')"2;

end
% grafica de la regresidén lineal
[r,m,b] = regression (Imaxcal,Imax, 'one');
yImax=Imaxcal*m+b;
plot (Imaxcal, Imax, 'o',Imaxcal,yImax, '-"');grid on;
xlabel ('Imax Estimada (mm/h)');ylabel ('Imax observada
(mm/h) ") ;
title(strcat ('Regresidn Lineal: KENDALL R2=
',num2str (RS2K (36))));

RespTG=[nd' RS1' RS2P' RS2S' RS2K'];
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% grafica

figure('name', '"Ec IDT Gumbel');
subplot(3,1,1);plot (RespTG(:,1),RespTG(:,3),"'o-");
grid on;title('Pearson') ;xlabel nd;ylabel R2;
subplot (3,1,2);plot (RespTG(:,1),RespTG(:,4),"'*=");
grid on;title('Spearman');xlabel nd;ylabel R2;
subplot(3,1,3) ;plot (RespTG(:,1),RespTG(:,5),"'d-");
grid on;title('Kendall');xlabel nd;ylabel R2;

end

PROGRAMA 17: “Ecuacion IDT GEV”
function [RespGEV,RespTGEV]=EcIDTGEV (MXo0)

n=length (MXo) ;
for 1i=4:39

MX=sort (MXo(1l:1,:), "descend') ;

[PEE]=ProbExcEmp (i) ;

MT=PEE."-1;

% preparaciédn de datos

T=MT (1:1,2);

vI=[T;T;T;T;T];

uno=ones (i, 1)

vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno] ;

Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;

% datos

[xData, yData, zData] =
prepareSurfaceData (vT,vd, Imax) ;

% configuracidén y opciones de ajuste

Ec="'(a+ (b/c).*((-log(l-1./x)) .7 (=-d)-1)) ./ (y+e).

ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'},
'dependent', 'z' );

opts = fitoptions( 'Method',

'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';
opts.Display = 'Off';
opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [600 100 -0.01 -0.5 7 11,
% resultados del ajuste
[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData,
opts );
ci = confint(fitresult);
% calculo de parametros y coef. determinacidn
coef (i-3, :)=mean(ci, 1) ;
RS1 (i-3)=gof.rsquare;
time (i-3) =1
end
nd=4:39;
RespGEV=[nd' coef RS1'];
MX=sort (MXo, 'descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
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MT=PEE."-1;
T=MT (:,2);
vI=[T;T;T;T;T];
uno=ones (n, 1) ;
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno];
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)];
for i=1l:length (RS1)
Imaxcal = (coef(i,1l)+(coef(i,2)/coef(i,3)).*((-
log(1-1./vT))."(-coef(i,4))-1))./ (vd+coef (i, 5)) ."coef (i,6)
RS2P (i)=corr (Imaxcal, Imax, 'Type', "Pearson')"2;
RS2S (i) =corr (Imaxcal, Imax, 'Type', 'Spearman')"2;
RS2K (i) =corr (Imaxcal, Imax, 'Type', '"Kendall')"2;

end
% grafica de la regresidén lineal
[r,m,b] = regression (Imaxcal,Imax, 'one');
yImax=Imaxcal*m+b;
plot (Imaxcal, Imax, 'o', Imaxcal,yImax,'-"');grid on;
xlabel ('Imax Estimada (mm/h)');ylabel ('Imax observada
(mm/h) ") ;
title(strcat ('Regresidén Lineal: KENDALL R2=
', num2str (RS2K(36))));

RespTGEV=[nd' RS1' RS2P' RS2S' RS2K'];

% grafica

figure('name', '"Ec IDT GEV');
subplot(3,1,1);plot (RespTGEV (:,1),RespTGEV(:,3), 'o-");
grid on;title ('Pearson');xlabel nd;ylabel R2;
subplot(3,1,2);plot (RespTGEV (:,1) ,RespTGEV (:,4),'*=");
grid on;title ('Spearman');xlabel nd;ylabel R2;

subplot (3,1,3) ;plot (RespTGEV (:,1) ,RespTGEV (:,5), 'd-");
grid on;title('Kendall');xlabel nd;ylabel R2;

end

PROGRAMA 18: “Ecuacion IDT Jhowen”
function [RespJhow, RespTJw]=EcIDTJhowen (MXo)

n=length (MXo) ;
for i=5:39
MX=sort (MXo(l:i, :), "descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (i) ;
MT=PEE."-1;
% preparacidén de datos
T=MT (1:1,2);
vI=[T;T;T;T;T];
uno=ones (i, 1) ;
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno] ;
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;
% datos
[xData, yData, zData] =
prepareSurfaceData (vT,vd, Imax) ;
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% configuracidén y opciones de ajuste
Ec='(a + b.*tan((2*pi)"0.5.*(1-1./x) -
.25))) ./ (ytc) .~d';
ft = fittype(Ec, 'independent', {'x', 'y'},
'dependent', 'z' );

opts = fitoptions( 'Method',

pi/ (2*1

'NonlinearLeastSquares' );
opts.Algorithm = 'Levenberg-Marquardt';
opts.Display = 'Off';
opts.Robust = 'Bisquare';

opts.StartPoint = [500 100 7 0.5];
% resultados del ajuste
[fitresult, gof] = fit( [xData, yData], zData, ft,
opts );
ci = confint (fitresult):;
% calculo de parédmetros y coef. determinacidn
coef (i-4, :)=mean(ci, 1l);
RS1 (i-4)=gof.rsquare;
time (i-4)=1
end
nd=5:39;
RespJhow=[nd' coef RS1'];
MX=sort (MXo, 'descend') ;
[PEE]=ProbExcEmp (n) ;
MT=PEE."-1;
T=MT (:,2);
vI=[T;T;T;T;T];
uno=ones (n, 1) ;
vd=[5*uno;10*uno; 30*uno; 60*uno;120*uno];
Imax=[MX(:,1);MX(:,2);MX(:,3);MX(:,4);MX(:,5)1;
for i=1:length (RS1)
Imaxcal =(coef(i,1l) + coef(i,2).*tan((2*pi)”0.5.*(1-
1./vT) - pi/ (2*1.25))) ./ (vd+coef (i,3)) ."coef (i,4);
RS2P (i)=corr (Imaxcal, Imax, 'Type', 'Pearson')"2;
RS2S (i)=corr (Imaxcal, Imax, 'Type', 'Spearman')"2;
RS2K (i) =corr (Imaxcal, Imax, 'Type', "Kendall')"2;

end
% grafica de la regresidédn lineal
[r,m,b] = regression (Imaxcal, Imax, 'one');
yImax=Imaxcal*m+b;
plot (Imaxcal, Imax, 'o',Imaxcal,yImax, '-'"');grid on;
xlabel ('Imax Estimada (mm/h)');ylabel ('Imax observada
(mm/h) ') ;
title(strcat ('Regresidn Lineal: KENDALL R2=
", num2str (RS2K(35))));

RespTJdw=[nd' RS1' RS2P' RS2S' RS2K'];

% grafica

figure('name', '"Ec IDT Jhowen');

subplot(3,1,1) ,;plot(RespTdw(:,1),RespTdw(:,3),"'o-");
grid on;title ('Pearson');xlabel nd;ylabel R2;
subplot(3,1,2);plot (RespTJw(:,1),RespTdw(:,4),"*=");
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grid on;title('Spearman') ;xlabel nd;ylabel R2;
subplot(3,1,3) ;plot (RespTdw(:,1),RespTdw(:,5),"'d=-");
grid on;title('Kendall') ;xlabel nd;ylabel R2;

end

PROGRAMA 19: “Analisis espectral”
Cddigo

function [p] = AnalisisEspectral (MXo)

[n m]=size (MXo0);

d=[5 10 30 60 120];

for i=1:m

f=detrend (MXo(:,1), 'constant');
dt=1; %afno
dw=2*pi/ (n*dt) ;
w=(0:n-1) *dw;
wc=pi/dt; %$frecuencia angular critica
g=fft (f);
power=abs (g) ."2;
subplot (5,1,1) ;plot (w,power, 'o-")
x1im ([0 wc]);
indice=find (power==max (power)) ;

p(i)=2*pi/w(indice (1)) ;text (w(indice(1l))+.1,power (indice (1)
), ['T = ",num2str(p(i))]);
xlabel ('rad/afio') ;ylabel ('Potencia');grid on;

title(strcat ('Espectro de Potencia - Imax para
d="',num2str(d(i)), 'min'));
end
p=p';

end

Diagrama de flujo
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k\ “Andlisis espectral” \

-

[n m]=size (MXo0) ;

d=[5 10 30 60 120];

:

i=1 hastam

\ 4

A

f=detrend (MXo(:,1i), 'constant"');
dt=1;
dw=2*pi/ (n*dt) ;
w=(0:n-1) *dw;
we=pi/dt;
g=fft(f);
power=abs (g) ."2;

subplot (5,1,1) ;plot (w,power, 'o-")
x1lim ([0 wc]);
indice=find (power==max (power)) ;

p(i)=2*pi/w(indice (1)) ;text (w(indice (1l))+.1,power (indice(l)), ['T = ',num2str(p(i))]);
xlabel ('rad/afio') ;ylabel ('Potencia');grid on;
title(strcat ('Espectro de Potencia - Imax para d=',num2str(d(i)), 'min'));

.

k Presentar: p

)

PROGRAMA 20: “Analisis espectral en dos dimensiones”

Cddigo

function

%% espectro de frecuencia

o°
o°

o°
o°

5%

[n m]=size (MXo0);

f=detrend (MXo, 'constant');

g=fft2 (f);
power=abs (g) ."2;
Frecuencia X duraciédn
dtX=1; %minutos
dwX=2*pi/ (120*dtX) ;
wX=[4 9 29 59 119]*dwX;;

[wX wY power]=TFourier2D (MXo)

wcX=pi/dtX; %frecuencia angular critica

Frecuencia Y periodo de retorno

dty=1,; $%afio
dwY=2*pi/ (n*dtY) ;
wY=(0:n-1) *dwyY;

wcY=pi/dtY; %$frecuencia angular critica

Frecuencia y periodo de retorno

[X Y]=meshgrid (wX,wY) ;
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figure;surf (X,Y,power)
xlabel wo d,ylabel wo Tr;zlabel power;box on;colorbar;

end

Diagrama de flujo

K “Analisis espectral en dos dimensiones” \

v

[n m]=size (MXo0) ;
f=detrend (MXo, 'constant'");
g=fft2 (f);
power=abs (g) ."2;

v
dtX=1;
dwX=2*pi/ (120*dtX) ;
wX=[4 9 29 59 119]*dwX;;
wcX=pi/dtX;

v

dtyY=1; %afio
dwY=2*pi/ (n*dtY) ;
wY=(0:n-1) *dwyY;
wcY=pi/dtY;

v

[X Y]=meshgrid (wX,wY) ;
figure;surf (X, Y, power)
xlabel wo d,ylabel wo Tr;zlabel power;box on;colorbar;

v

K Presentar: p \
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