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RESUMEN

Los continuos estudios hidrologicos en la Cuenca del Plata son necesarios no solamente por
ser la misma una fuente capaz de proveer energia a diferentes paises en Sudamérica,
navegabilidad y suministrar agua potable, sino también por los severos dafios ocasionados
por las frecuentes inundaciones que se producen dicha cuenca. En este trabajo se propuso
emplear una modelacion estadistica basada en modelos estacionales autoregresivos
integrados de medias moviles (SARIMA), con el principal objetivo de representar y
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pronosticar las series temporales del caudal mensual en distintas estaciones de la baja
Cuenca del Plata. Se plantearon modelos apropiados para la serie temporal del caudal
mensual en la estacion Timbues (Rio Parand) para cinco subperiodos temporales de veinte
afos desde 1913 a 2012. Para las estaciones de Corrientes, Timbuies y Paso de los Libres se
realizd un pronostico a 32 meses (enero/2013-agosto/2015) teniendo en cuenta el ultimo
subperiodo: 1993-2012. La validacion de los modelos fue incluida. Ademas, se realizé un
estudio de distintos posibles escenarios a futuro en la estacion Corrientes, contrastando los
mismos con los valores registrados en ese periodo. En este sentido, con el analisis
realizado, se pretendié encontrar modelos estadisticos que permitan contribuir al monitoreo
del caudal mensual en la Cuenca del Plata, con el objetivo de asistir a los tomadores de

decision en la mitigacion de los impactos negativos en la region.

Palabras clave: Cuenca del Plata; SARIMA; Pronéstico; Escenarios

STATISTICAL MODELING FOR THE MONTHLY STREAMFLOW IN THE
SOUTH OF THE LA PLATA BASIN

ABSTRACT

Hydrological studies in the La Plata basin are important as it is a source capable of
providing water to several countries in South America, a large navigable network and rich
in mineral resources. However, the necessity of these studies is highlighted by the frequent
floods that occur in it.In this work, it is proposed to employ the statistical modelling
through the Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) models with
the aim to represent and forecast the time series for monthly streamflow in different stations
in the La Plata Basin. Proper models were proposed for the monthly streamflow time series

in Timbues station (Paran4 River) for five subtemporal periods of twenty years from 1913
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to 2012. Moreover, for Corrientes, Timbues and Paso de los Libres stations, a forecast for
32 months (January/2013-August/2015) was carried out taking into consideration the last
subperiod, 1993-2012. The validation of the models was considered. Finally, forecast with
different future scenarios were done in Corrientes station, and a comparison with the
gauged values was included. In this way, it was pretended to find a statistical models in
order to contribute to the monitoring of the monthly discharge in the La Plata Basin with

the objective to mitigate negative impacts in the region.

Key words: La Plata Basin; SARIMA; Forecast; Scenarios

1. Introduccion:

El rio Parana es considerado uno de los rios mas importantes del mundo con una
longitud aproximada de 3940 km., a su vez el rio Uruguay presenta una extension
longitudinal menor y caracteristicas fisiograficas distintas al anterior. Sin embargo, ambos
rios resultan de gran importancia en lo que refiere a la produccion y la demanda
hidroeléctrica, asi como también en el suministro de agua a la actividad agricola y ganadera
en los paises que integran la Cuenca del Plata. Por otra parte, estos rios constituyen vias de
comunicacion y de trasporte fluvial, es decir, actian como conectores de centros de
produccion. Asimismo, dado el gran impacto que tienen ambos rios en la sociedad, el
monitoreo constante del rio Parand y el rio Uruguay es necesario no solo para minimizar el
riesgo de inundacion, sino también para alertar sobre las bajantes que ocasionan
inconvenientes en la toma de agua en diferentes localidades riberenas. Es decir, la
prevencion, las redes de monitoreo, y los programas de alerta de eventos hidrologicos

extremos implican a futuro importantes beneficios sociales, econdmicos y ambientales.

En las ultimas décadas, la aplicacion de modelos estadisticos en variables

comprendidas en el area climatologica e hidrologica ha adquirido mayor demanda, no solo
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en el modelado de las mismas sino también para su prondstico. Los modelos estocasticos
como los autoregresivos de media mévil (ARMA), los modelos autoregresivos integrados
de media moévil (ARIMA) de Box y Jenkins (1976) o los modelos estacionales
autoregresivos integrados de media mévil (SARIMA), son algunos de los utilizados debido

a su bajo costo computacional como asi también por su rapida implementacion.

Diversos autores han considerado la metodologia estadistica desarrollada por Box y
Jenkins en el estudio de distintas variables meteorologicas como temperatura, viento,
precipitacion y caudal, entre otras. Torres et al. (2005) realizaron un pronostico del
promedio horario de la velocidad del viento en Navarra, Espafia. Concluyeron que estos
modelos resultaban utiles en un prondstico a corto plazo. Por otra parte, Cadenas y Rivera
(2007) obtienen resultados adecuados en el pronostico de la velocidad del viento en el sur
de la costa de Oaxaca, México, para permitir luego una optimizacion de las plantas de

generacion de energia eléctrica.

Con respecto a la precipitacion se aplicaron los modelos ARMA para obtener
pronodsticos a corto plazo en la cuenca del rio Sieve en Italia (Tothet al., 2000) y en
estaciones meteorologicas localizadas en el estado de Colorado (EE.UU) y el rio Arno
(Italia), (Burlando et al., 1992). En la India se desarrolld6 un modelado estadistico de
precipitacion mediante modelos ARIMA, Chattopadhyayy Chattopadhyay (2010)
realizaron estudios con el Monzén de verano y Narayananet al. (2013) con el periodo pre-

Monzonico (marzo, abril y mayo).

En los ultimos afios se han implementado diferentes modelos estadisticos en el
continente africano. Estudios relacionados con los modelos SARIMA fueron realizados en
distintas municipalidades de Ghana teniendo como objetivo obtener un modelo de
precipitacion mensual, como asi también un prondstico de la misma con el proposito de

mitigar impactos negativos en el sector agricultor (Sampsonet al., 2013). Afrifa-Yamohahet
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al. (2016) también consideraron los modelos SARIMA para el pronostico mensual de la
precipitacion en BrongAhafo, otra region de Ghana. Los autores encontraron un modelo
que representaba el comportamiento de un modo significativo para un periodo de dos afios,
teniendo en cuenta su validacion. Otro de los paises en donde se aplicaron los modelos
SARIMA fue en una region de Kenia (Kibunjaer al., 2014), donde los autores seleccionaron
un modelo apropiado de pronostico de precipitacion y su precision para pronosticar la
misma. En Warri Tower, Nigeria, el modelado de la precipitacion y su pronostico fue
realizado con modelos estacionales ARIMA, encontrando un afio de prondstico adecuado

(Eny y Adeyeye, 2015).

Por otro lado, el trabajo desarrollado por Mohammed (2015) podria ser un claro
ejemplo de la aplicacion de estos modelos estadisticos en el area hidrolégica. En el mismo
se pronostico la cantidad de escorrentia para el afio 2011 utilizando el promedio de todas
las estaciones de medicion dentro de cada estado de EE.UU, a partir de los modelos
SARIMA y ARIMA. Por otro lado, en el mismo trabajo el autor sugiere que debido al

cambio climatico la escorrentia no puede ser pronosticada a mas de un afio.

Conocer el caudal de los rios es de gran importancia para la navegacion de los
mismos, es por ello que De Figueiredo y Blanco (2016)modelaron el nivel del agua del rio
Amazonas utilizando modelos SARIMA con un horizonte de prondstico a 24 meses
encontrando resultados satisfactorios. Asimismo, en el rio Caroni, Venezuela, el modelado
de la serie temporal mensual del caudal en el periodo 1950-2003 fue realizado mediante
modelos SARIMA (Bello et al., 2010), encontrando mediante un andlisis de los residuos un

modelo adecuado.

En Argentina, los modelos autoregresivos (AR) fueron implementados por Pieriniet
al. (2012), en el prondstico del caudal diario del rio Colorado, los resultados obtenidos por

esta metodologia no resultaron tan precisos al momento de la validacion.
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El principal objetivo del presente trabajo fue seleccionar un modelo estocastico
SARIMA (Wei, 2005) con el proposito de representar las series temporales del caudal
mensual en tres estaciones de referencia: Timbuies, Corrientes y Paso de los Libres.
Ademas, con una adecuada seleccion del modelo se pretendi6 desarrollar un prondstico del
caudal mensual. Finalmente, se plantearon distintos escenarios futuros, fisicamente
posibles, en la estacion Corrientes, con el fin de definir un modelo que resulte una
herramienta util de monitoreo para los tomadores de decision, permitiendo asi la reduccion

de los impactos negativos en la baja Cuenca del Plata.

2. Datos y Metodologia:

Los datos medios mensuales (periodo 1993-2015) de la Base de Datos Hidrologica
Integrada (BDHI) publicada por la Subsecretaria de Recursos Hidricos de la Republica
Argentina fueron considerados de las estaciones del rio Parana (Timbues y Corrientes) y rio
Uruguay (Paso de los Libres) (Figura 1). Un primer estudio exploratorio fue realizado en la

estacion de Timbues para el periodo 1913 -2012.

Desde la década del setenta un cambio en la tendencia del caudal fue establecido
por Garcia y Vargas (1998), y por Jaime y Menéndez (2002) en la Cuenca del Plata. Dada
esta situacion, se decidid analizar la presencia de este cambio en las series temporales

utilizando el test de salto climatico de Yamamoto (Yamamotoet al., 1987).

Por otra parte, el modelado estadistico empleado en este estudio considerd los
modelos propuestos por Box and Jenkins (1976). Estos autores formularon modelos
estocasticos para el estudio de las series de tiempo, como por ejemplo los modelos ARMA

(Ec. 1)
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¢(B)Z, =0(B)a; + ¢ (Ec.1)

Donde ¢(B) y 8(B) representan los términos asociados a la parte autoregresiva y de
promedios moviles, respectivamente; ¢ es un término constante en el modelo. Ademas, la

Ec. (1) podria representarse de la siguiente manera:
Zy — 01721 — .. —QpZi_p = 0y — 01,1 — ... —0,6,_, cona,~WN(0,0%) (Ec.2)

Los errores (a;) siguen una distribucion de ruido blanco con media cero y varianza
o”. Los parametros p y g representan el orden de la parte autoregresiva (AR) y promedios

moviles (MA), respectivamente.

Los ¢;, con 0<i<p, representan los parametros estimados asociados a la parte AR,
mientras que los 6;, con 0<i<q, estan asociados a la parte MA. La combinacion de ambos

parametros da lugar a los modelos ARMA.

Sin embargo, debido al supuesto de estacionaridad en las series temporales que
estos modelos presentan, los modelos autoregresivos integrados de medias moviles
(ARIMA) fueron desarrollados. Estos modelos permiten transformar las series temporales

no estacionarias a estacionarias.

Z,~ARIMA(p, d, @)sip,(B) (1 — B)4Z, = 6,(B)u, (Ec.3)

Con d el orden de la diferencia a considerar (d>0). Si W, = (1 — B)4Z,, el proceso

Z.~ARMA(p, q), con u,~WN(0, 6%).

En particular, en este trabajo se implement6 el modelado estadistico considerando la
presencia de cierta estacionalidad en las series temporales utilizando los modelos

estacionales autoregresivos integrados de medias moviles (SARIMA). Los modelos
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SARIMA permiten estudiar series temporales que no presentan un proceso estacionario,
como asi también series temporales que presentan cierta estacionalidad. Los modelos
SARIMA se representan de la siguiente manera:SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s, siendo (p,d, q)
la parte ordinaria, y (P, D, Q)s la parte estacional de la serie de tiempo (implementado por

Hyndman, 2016). En general, el modelo puede ser expresado de la siguiente manera (Ec.

4):
s (Bs)o, (B)(1 = By)P (1 — B)Z, = 6, (B,)0, (B)u, (Ec.4)
con ¢, 0<i<po,, 90, 0<i<P6 0<i<qb;0<i<P
D>0 el orden de la diferencia asociada a la parte estacional del modelo.

Es importante mencionar, que en todos los casos se considerd p, g, Py O menores
o iguales a 2 para obtener asi modelos parsimoniosos (modelos sencillos). En este sentido,
considerar un modelo con un orden mayor de parametros podria significar un estudio mas

complejo y mas costoso computacionalmente.

Con el objetivo de modelar las series de caudal mediante el mejor modelo
estadistico posible se consideraron métodos de identificacion (funcion de autocorrelacion
(ACF), autocorrelacion parcial (PACF)), estimacion de los pardmetros del modelo y
métodos de diagndstico. Para ello, el estudio de los residuos fue realizado mediante
diferentes técnicas (ACF, PACF) y test estadisticos, como el de Ljung-Box con la hipdtesis
nula que los datos considerados se distribuyen de forma independiente (5% de nivel de
significancia). Para la seleccion del modelo, un cierto compromiso entre la ACF, PACF y

el test de Ljung-Box fue establecido.

Ademas, si dos o mas modelos resultaban ser representativos de las series
temporales, se seleccion6 al mejor mediante el criterio de Akaike (AIC), es decir, el modelo

con menor valor de AIC. Como asi también se tuvieron en cuenta otros indices: el error

8
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medio (ME), error cuadratico medio (RMSE), error medio absoluto (MAE), error

porcentual medio (MPE) y error absoluto porcentual medio (MAPE).

Finalmente, un prondstico para el caudal mensual fue desarrollado para el periodo
01/2013 a 08/2015 (32 meses) considerando el subperiodo de 20 afios (1993-2012) en

Timbues, Corrientes y Paso de los Libres (Ec.5).
(pis (Bs)(Pl(B)(l - BS)D(]- - B)dZt+1 = eq (Bs)eq (B)ut+1 (ECS)

Los datos desde enero 2013 a agosto 2015 fueron tenidos en cuenta para validar el

prondstico mensual del caudal (Stoffer, 2016).

3. Resultados v Discusion

3.1 Analisis exploratorio en la estacion Timbues (rio Parana):

De acuerdo a estudios previos relacionados con la tasa de precipitacion, y en
consecuencia a los cambios presentes en los valores del caudal en la Cuenca del Plata en las
ultimas décadas del siglo XX se analizo la presencia de un cambio en los valores medios de
caudal anual de la estacion Timbues (Figura 2) mediante el test de Yamamoto. Los
resultados obtenidos concuerdan con la bibliografia ya mencionada, ubicando un cambio
notorio en el afio 1973. De acuerdo a este resultado, la serie temporal fue divida en cinco

subperiodos de veinte afios: 1913-1932; 1933-1952; 1953-1972; 1973-1992; 1993-2012.

Para sintetizar el comportamiento del caudal en cada periodo se realizaron graficos
de boxplot, en donde se muestran los percentiles: 25, 50 y 75, junto con el valor maximo,
minimo y valores outliers (Figura 3). A partir de la misma se observé un cambio en el valor
medio, siendo mas notorio desde el cuarto periodo. Ademas, se hall6 un mayor nimero de

casos extremos para los tltimos dos periodos temporales.
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Por otro lado, se explor6 la estacionalidad en la serie de tiempo correspondiente a la
estacion Timbtes. En este sentido, fue clara la presencia de una onda anual (Figura 4), con
el maximo medio mensual de caudal presente en los meses de marzo y abril, y el minimo

alrededor del mes de septiembre.

Dentro del estudio exploratorio del caudal mensual de la estacion Timbues para
cada subperiodo se analizaron las autocorrelaciones y las autocorrelaciones parciales (se
presentan solo los graficos correspondientes al primer subperiodo). En la Figura 5 se
exhiben los valores de la autocorrelacion de la serie de caudal, los mismos resultaron
significativos en la mayoria de los primeros 12 meses, lo que estaria implicando la
presencia de una componente no estacionaria en la serie. Por tal motivo se decidid
diferenciar la serie una vez y se calculdo la funciéon de autocorrelacion de la serie
diferenciada. En la Figura 6 es posible ver con mayor detalle la estacionalidad de la serie

(onda anual), por este motivo la serie fue diferenciada estacionalmente.

Una vez decidida la diferenciacion estacionaria y estacional se plantearon todas las
posibles combinaciones de p ygentre 0 y 2, y Py Q entre 0 y 1. Los 36 modelos obtenidos
fueron estudiados considerando el analisis de los residuos con la funcidon de autocorrelacion
y la funcién de autocorrelacion parcial, y el test de Ljung-Box para establecer asi los
modelos mas adecuados para cada subperiodo temporal. Para decidir el mejor modelo se
calcularon los siguientes indices: AIC, ME, RMSE, MAE, MPE y MAPE. En la Tabla I se

presentan los valores de estos indices para todos los modelos del primer subperiodo.

De acuerdo al anélisis anterior, el modelo seleccionado para el primer subperiodo
resultoé ser el SARIMA (1, 1, 2) (0, 1, 1);5. Igual procedimiento se realiz6é con los otros
subperiodos, los modelos seleccionados fueron para el segundo periodo (1933-1952) el
SARIMA (2, 1, 2) (1, 1, 1)12y para el tercer periodo (1953-1972)el modelo SARIMA (1, 1,
2) (0, 1, Dr2.

10
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El cuarto y el quinto periodo no pudieron ser bien modelados por ninguna de las 36
posibles combinaciones consideradas en los subperiodos precedentes. Estos dos ultimos
periodos exhibieron la particularidad de presentar valores muy extremos (asociados a
eventos Nifio). Como una primera soluciéon para poder modelar a estos subperiodos se
decidié reemplazar los valores extremos por sus respectivos percentiles 95, para de esta
forma suavizar el valor extremo sin ser eliminado del analisis y sin cambiar a una

metodologia robusta.

Con estas nuevas series se procedid al mismo andlisis anterior, dando como
resultado la particularidad de que en ambos subperiodos no fue necesario diferenciar la
componente no estacional de la serie. Es decir, el modelo SARIMA (2, 0, 2) (1, 1, 1)1,
pudo ser considerado para modelar el cuarto periodo, con la salvedad de que se observo en
los residuos un lag significativo a los 18 meses. Por otra parte, para el ultimo subperiodo el
modelo SARIMA (1, 0, 2) (0, 1, 1), fue utilizado para modelar la serie temporal. En este

caso, el lag 38 resulto significativo en el andlisis de la ACF y la PACF de los residuos.

De acuerdo a los modelos previos seleccionados, en la Tabla II se presentan los

coeficientes asociados a cada modelo para cada subperiodo.

3.2 Pronostico SARIMA para la estacion Timbues:

Habiendo mostrado que los cinco subperiodos temporales de la estacion Timbues no
pudieron ser representados por un tnico modelo, se utiliza el quinto periodo (1993-2012)
para el pronostico de los siguientes 32 meses (01/2013 a 08/2015). EI mismo procedimiento

fue realizado en las estaciones Corrientes y Paso de los Libres.

El modelo SARIMA (1, 0, 1) (0, 1, 1), se utilizé para el prondstico mensual a 32

meses para la estacion Timbues (Figura 7). Ademas, se exhiben las bandas de un desvio

11
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estandar para representar un cierto intervalo de confianza y los valores reales medidos para
mostrar la validacién del modelo. Por lo observado, el modelo podria considerarse preciso
hasta el afio y medio. Sin embargo, los meses de medicion correspondientes a julio y agosto
no estan dentro del intervalo de confianza. En relacion a esto, en la Figura 8 se presenta la
distribucion del maximo absoluto mensual. A partir de la misma se observa que la mayor
frecuencia de ocurrencia resulto ser durante la estacion de otofio (marzo y abril). Pero, en
un 10 % de los afios el valor maximo mensual sucedid durante el mes de julio. Asi mismo,
segun el informe del Instituto Nacional del Agua (Goniadzkiet al.,2013a) en el mes de julio
de 2013 se produjo la entrada inesperada de una onda de crecida que llevo al aumento del
caudal y en consecuencia al aumento en la altura del rio, dando lugar a alertas de riesgo de
inundacidon y evacuaciones en varios sectores de la Cuenca del Plata. Es necesario
mencionar la situacion registrada en el mes de febrero de 2013, donde el modelo represento
un continuo aumento en el caudal durante los primeros meses. Mientras que la situacion
registrada fue una bajante en el caudal debido a las anomalias de precipitacion ocurridas en

los meses precedentes (Goniadzkiet al.,2013b).

3.3 Prondstico SARIMA para las estaciones de Corrientes y Paso de los Libres:

Para la estacion Corrientes (periodo 1993-2012) el modelo SARIMA (1, 1, 2) (1, 1,
1)1, fue seleccionado. Para este modelo, una previa atenuacion de los valores outliers debio
ser realizada, y la diferencia ordinaria fue considerada (d=1). Sin embargo, en el analisis de
los residuos de la ACF y la PACEF, los lags 15 y 26 presentaron cierta significancia (Figura
9 y Figura 10). Por otra parte, los p-valores correspondientes al test de Ljung-Boxresultaron
ser mayores a 0,05 (Figura 11). El pronostico a 32 meses fue realizado teniendo en cuenta
el modelo anterior (Figura 12), observandose que en los meses de febrero, julio y agosto el

prondstico no representd fehacientemente a los valores medidos, en concordancia a la

12
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bajante y crecida mencionada en el item anterior.

Para la estacion de Paso de los Libres (rio Uruguay) el modelo SARIMA (1, 0, 2)
(0, 1, 1);» fue encontrado como el modelo que mejor representd esta serie temporal. La
unica diferencia con el andlisis en la estacion Corrientes fue que en este caso, la atenuacion
de los valores extremos no presentd ninguna mejoria en el modelado, por tal motivo no fue
tenida en cuenta. De acuerdo al analisis de la ACF de los residuos, no se encontraron lag
significativos para los primeros 40, sin embargo, en el estudio de la PACF el lag 10 resulto
significativo. De todas maneras, los p-valores asociados al test de Ljung-Box superaron el
valor 0,05 para los primeros 40 lag. Luego, con la seleccion del modelo, el prondstico del
caudal mensual a 32 meses en esta estacion fue realizado (Figura 13). Se observo que tanto
enero como abril, no estan dentro del intervalo de confianza (valor modelado a futuro +/-
un desvio estandar). Sin embargo, teniendo en cuenta dos desvios estdndar dichos valores
entrarian dentro del intervalo. Sin tener en cuenta estos dos meses, el pronostico seria
practicamente preciso para al menos un afo y medio (plazo de tiempo concordante con la

bibliografia existente).

3.4 Modelado exploratorio de distintos escenarios en la estacion Corrientes:

En base a los resultados encontrados para el modelado de las series se decidid
plantear para la estacion Corrientes, en el rio Parand, distintos escenarios para estos 32
meses incorporando variables regresoras al modelo considerado previamente (item 3.3).
Dado que la estacion Itati esta situada aproximadamente a 61 km. de la estacion Corrientes,
se plantearon distintas magnitudes del caudal mensual en dicha estacion. Se seleccionaron
los afios en donde el caudal anual acumulado del periodo 1993-2012 fuese maximo y
minimo. Ademas, se incluyo en el estudio la onda media de caudal. Se consider6 también el

caudal de uno de los rios afluentes (Paraguay) medido en la estaciéon Puerto Pilcomayo,
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seleccionando nuevamente los afios de maximo y minimo, y la onda media de caudal. Una
vez identificados los afios se tomaron los valores mensuales correspondientes. Se simularon
las 3 situaciones de caudal maximo (Qmax), minimo (Qmin) y medio (Qmed). Como asi
también se planteo el escenario de persistencia con el caudal de los ultimos 12 meses (Q12)

en ambas estaciones.

La Figura 14 muestra el caudal simulado para los diferentes escenarios, en conjunto
con los valores registrados en el periodo 1/2013- 8/2015 en la estacion Corrientes. Por un
lado se observa, que al considerar el modelo inicial SARIMA (1, 1, 2) (1, 1, 1) sin incluir
variables regresoras o el escenario Qmed, ambos no presentaron diferencias. Lo anterior es
de esperar ya que el modelo inicial estd representando el comportamiento medio del caudal
en la estacion Corrientes lo que estaria incluyendo el comportamiento medio del caudal en

Pilcomayo e Itati.

Al considerar el escenario Q12, el pronostico presentd una notable mejoria con
respecto al modelo inicial. Es posible apreciar que el modelo logra simular la ocurrencia del
maximo y del minimo, con algunas subestimaciones dada las caracteristicas extraordinarias

de la crecida ocurrida en julio/agosto de 2013 (ya mencionada en el item 3.2).

En el escenario de los minimos caudales (Qmin) se modelé con un minimo error lo
realmente ocurrido en los primeros tres meses del afio. Esto se debio a que los registros del
rio Paraguay en la estacion Puerto Pilcomayo y en el rio Parand en la estacion Itati

presentaron valores cercanos al escenario considerado de valores minimos extremos.

Es interesante destacar que estos tres escenarios (Qmed, Qmin, Q12) se encuentran
en un rango medio de valores de 4000 m?/seg. Dicha variabilidad se encuentra dentro de la

variabilidad intercuartil propia de la serie de caudal mensual en la estacién Corrientes.

Por otra parte, en la simulacidon del escenario extremo de caudal médximo Qmax, se
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obtuvieron valores superiores a los 35000 m’/seg en los meses de abril y mayo. Este
escenario estaria representando el mayor caudal registrado en los ultimos 20 afios, debido a
que las variables regresoras emplean los datos del afio 1998. En dicho afio en la estacion

Corrientes se registré un caudal medio en abril superior a los 40000 m*/seg.

4 Conclusiones vy discusion

El continuo andlisis hidrologico en la Cuenca del Plata es necesario dado el
potencial riesgo de valores extremos de caudal (inundaciones y bajantes) que provocan
dafios irreparables en regiones dentro de la cuenca. En este sentido, el monitoreo del caudal
mensual es fundamental. Para lo cual, el modelado estadistico resultaria una herramienta
util para mejorar el sistema de alerta y control en el futuro cercano. De esta manera, en este
trabajo se emple6 el modelado estadistico de acuerdo a los modelos SARIMA, propuesto
por Box y Jenkins, para ciertas estaciones localizadas en la parte baja de la Cuenca del

Plata.

El salto en los valores de caudal anual a principios de la década del 70 fue
corroborado en la estacion Timbues, en base al mismo y a la evolucion temporal de la serie,
el estudio del caudal mensual se decidid realizarlo considerando subperiodos temporales de

veinte anos.

A través de herramientas de identificacion, estimacion y diagnostico se propuso
modelar las series de 20 afos de la estacion Timbues. Para ello, todas las posibles
combinaciones de modelos SARIMA con p y ¢ entre cero y dos, P y Q entre cero y uno
fueron contempladas y se selecciond mediante diferentes indices el mejor modelo para cada
subperiodo. Por otra parte fue posible detectar la influencia que implica incluir valores

outliers al modelado. Con respecto a los valores extremos, el reemplazo de los mismos por
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su correspondiente percentil 95 de cada subperiodo temporal permitié una mejor seleccion

del modelo SARIMA en las estaciones del rio Parana.

Por otro lado, es importante mencionar que un unico modelo para los cinco
subperiodos temporales en la estacion Timbues no fue posible, probablemente relacionado
con los cambios que ha sufrido el caudal durante los ltimos 100 afios. Muchos de esos
cambios relacionados con el uso del suelo, el cambio climatico, y también con la

construccion de presas (Tucciet. al, 2009; Saurralet al., 2008).

El prondstico del caudal mensual realizado para las estaciones de Timbues,
Corrientes y Paso de los Libres para 32 meses presentd ciertas singularidades. Parte de
estas singularidades podrian estar relacionadas con ondas de crecida inesperadas para la
época del afio. De todas maneras, este prondstico resulta practicamente 6ptimo hasta el afio

y medio.

Por otra parte, el planteo de los diferentes modelos SARIMA en la estacion
Corrientes permitidé reconocer que el modelo autoregresivo simple presentd ciertas
inconsistencias subestimando y sobreestimando los valores reales. Al incorporar variables
regresoras, es decir, teniendo en cuenta valores de caudal mensual en dos estaciones
predecesoras a la estacion Corrientes se plantearon distintos escenarios de posibles estados
del caudal. El escenario de caudal medio no exhibid notables diferencias respecto al modelo
simple. El caudal maximo (Qmax) es un escenario extremo que sobrestima a los valores
observados, sin embargo, dado que los valores considerados para las variables regresoras
representaron valores reales de medicion, dicho escenario seria util de estudiar, si se
pronostica un fendémeno ENSO de igual o mayor magnitud que el ocurrido en el afio 1998.
Por otra parte, el escenario de caudal minimo (Qmin) logra estimar los primeros meses del
pronostico pero luego subestima a los valores reales. EI modelo persistente (Q12) es el que

mejor representd el maximo desplazado, que se presentd en el mes de julio. Este escenario
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permite reconocer un retraso en la ocurrencia del maximo mensual hacia los meses de junio

y julio.

En base a los analisis realizados, el estudio de modelos estadisticos particularmente
los modelos SARIMA incluyendo variables regresoras podria resultar una herramienta util
para modelar las series temporales, mas ain para el pronostico de las mismas. Estos
modelos debido a su rapida implementacion, podrian contribuir a la reduccion de impactos
negativos causados por importantes inundaciones en regiones de intereses econdémicos y

sociales cercanos a los rios que se proponen en este estudio.

Es importante aclarar que los modelos estadisticos no son las unicas metodologias
para prever una mitigacion de impactos negativos. Los modelos hidrodindmicos
constituyen una parte fundamental para complementar el analisis anterior no solo debido a
la incorporacion de ecuaciones fisicas sino también a la inclusion de la topografia (Jaime y

Menéndez, 1997 y Re et al., 2015).
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Tabla I:Criterio de Akaike (AIC), el error medio (ME), error cuadratico medio (RMSE),
error medio absoluto (MAE), error porcentual medio (MPE) y error absoluto porcentual
medio (MAPE) para las 36 posibles combinaciones de los modelos SARIMA del caudal

medio mensual en el periodo 1913-1932 para la estaciéon Timbties. En negrita se destaca el
modelo seleccionado SARIMA (1, 1, 2)(0, 1, 1).

pld|q|P|D|Q AIC ME | RMSE | MAE | MPE | MAPE

0 1 0 1 4240,52 | 45,35 |2668,20(2072,47| -0,73 16,12

4236,36 | 39,35 12632,1012047,27| -0,57 | 15,93

o |O

4217,56 | 44,26 |2513,21|1974,26| -0,59 | 15,16

4230,87| 36,64 |2600,16|2035,17| -0,47 15,80

4228,97| 39,31 |2577,75|2017,27| -0,51 15,58

—_
—_
—_

o 1o O |0 | o |©o |©o |©
—_—

2 1 1 1 4217,74 | 46,18 |2503,01|1971,50| -0,62 | 15,17
0 1 2 1 4222,41 | 46,15 |2540,45]11986,34| -0,64 | 15,23
1 1 2 1 4204,96 | 63,47 [2414,99|1879,33| -1,04 | 14,60
2 1 2 1 4218,35| 45,31 [2494,93|1957,70| -0,61 15,06
0 1 0 4197,11 | 27,32 |2400,43|1889,38| -0,89 | 14,45
1 1 0 1 1 4189,88 | 21,95 |2350,88|1827,15| -0,67 | 13,95

4169,27| 23,25 |2235,14|1774,01| -0,75 13,49

4182,32| 19,72 |2311,13|1797,89| -0,57 13,68

4182,02 | 21,39 |2299,90|1792,09| -0,63 13,61

4168,79 | 24,49 |2222,45]11776,95| -0,81 13,52

4177,12 | 25,57 |2275,61|1786,05| -0,79 | 13,53

NN

415991 | 29,03 |2161,5711699,05| -1,39 | 13,12

—
—_—
o o o o o o o o o o |©o o | o | | |©o |©

4170,43 | 24,15 |2220,64|1764,21| -0,77 13,45
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0 0 0 4120,01 | 50,80 |1882,33(1500,84| -0,84 11,47
1 0 0 4115,58 | 42,60 |1855,74(1477,96| -0,69 11,29
2 0 0 4096,43 | 49,61 [1770,59]1405,08| -0,71 10,73
0 1 0 4110,27 | 39,16 [1833,94|1452,73| -0,61 11,10
1 1 0 4110,02 | 41,76 |1824,87(1449,29| -0,65 11,05
2 1 0 4095,18 | 57,27 |1757,741387,66| -0,68 10,64
0 2 0 4103,81 | 53,50 [1799,84(1438,92| -0,77 10,98
1 2 0 4093,54 | 55,91 (1746,21(1371,52| -1,03 10,57
2 2 0 4096,42 | 51,67 |1754,46|1387,55| -0,68 10,65
0 0 1 4122,01 | 50,75 [1882,19(1500,74| -0,84 11,47
1 0 1 4117,58 | 42,47 |1855,32(1477,67| -0,69 11,29
2 0 1 409842 | 49,34 [1769,7211404,39| -0,71 10,73
0 1 1 4112,27 | 39,02 [1833,46|1452,56| -0,61 11,09
1 1 1 4112,02 | 41,76 |1824,8811449,30| -0,65 11,05
2 1 1 4097,12 | 56,78 |1756,07|1386,99| -0,69 10,64
0 2 1 4105,81 | 53,60 |1800,06(1439,08| -0,77 10,98
1 2 1 4095,54 | 56,10 |1746,43|1371,74| -1,03 10,57
2 2 1 4098,38 | 51,20 [1753,04(1386,75| -0,69 10,65
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Tabla II: Coeficientes de los parametros de los modelos SARIMA seleccionados para cada

uno de los subperiodos en la estacion Timbues. (Entre paréntesis su respectivo desvio

estandar).

Periodo

1913-1932

1933-1952

1953-1972

1973-1992

1993-2012

Modelo SARIMA|

(1,1,2) (0,1, 1)

2,1,2)(1,1, 1)

(1,1,2)(0,1, 1)

2,0,2)(1,1, 1)

(1,0,2)(0,1, 1)

Coeficientes

arl 0,676 (0,111) 0,502 (0,224) 0,649 (0,086) 1,414 (0,350) 0,636 (0,111)
ar2 0,240 (0,204) -0,474 (0,272)

mal 0,540 (0,111) | -0,421(0,202) | -0,562(0,094) | -0,467(0,341) | 0,476 (0,141)
ma2 -0,361 (0,063) | -0,580(0,201) | -0,362(0,070) | -0,210(0,089) | 0,102 (0,092)
sarl 0,161 (0,086) 0,103 (0,087)
smal -1,000 (0,057) | -0,850 (0,064) | -1,000(0,076) | -0,900(0,073) | -0,904 (0,065)
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Figura 1: Ubicacion geografica de las estaciones de medicion Corrientes, Timbues, Paso de

los Libres, Itati y Puerto Pilcomayo en la Cuenca del Plata.
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Figura 2: Serie temporal del caudal medio anual en la estacion Timbues para el periodo
1913-2012. En lineas rojas se marca los subperiodos: 1913-1932; 1933-1952; 1953-1972;
1973-1992; 1993-2012.
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Figura 3: Boxplot correspondiente a cada subperiodo temporal estudiado para el caudal

mensual en la estacion Timbues. Se muestran los principales cuartiles (25%,50%, 75%)

junto con los valores extremos (circulos).
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Figura 4:Boxplot correspondiente al caudal medio mensual para el periodo 1913-2012. Se

muestran los cuartiles (25%,50%,75%) junto con sus valores outliers (circulos).
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Figura 5: ACF (izq.) representa la funcion de autocorrelacion y PACF (der.) representa la
funcion de autocorrelacion parcial de la serie de caudal mensual en la estacion Timbues

para el subperiodo 1913-1932.
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Figura 6: Funcion de autocorrelacion (ACF) de la serie diferenciada en la estacion Timbues

del caudal mensual correspondiente al periodo 1913-1932.
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Figura 7: Pronostico y validacion para la estacion Timbties mediante el modeloSARIMA

(1,0, 1) (0, 1, 1)12 (linea roja). Lineas punteadas azules representan un desvio respecto del

valor pronosticado. En lineas negras los valores observados de caudal medio mensual.
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Figura 8: Distribucion de la ocurrencia del maximo absoluto de caudal mensual en Timbues

para el periodo 1913-2012.
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Figura 9: Funcién de autocorrelacion (ACF) de los residuos del modelo SARIMA (1, 1, 2)

(1, 1, 1);2 del caudal mensual correspondiente al periodo 1993-2012 en la estacién

Corrientes.
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Figura 10: Funcién de autocorrelacion parcial (PACF) de los residuos del modelo SARIMA

(1, 1, 2) (1, 1, 1);2 del caudal mensual correspondiente al periodo 1993-2012 en la estacion

Corrientes.
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Figura 11: P-values del test Ljung-Box de los residuos del modelo SARIMA (1, 1, 2) (1, 1,

1)1, en la estacion Corrientes para el periodo 1993-2012.
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Figura 12: El caudal mensual pronosticado para la estacion Corrientes mediante el
modeloSARIMA (1, 1, 2) (1, 1, 1);2 (linea roja). Lineas punteadas azules representan un
desvio estandar respecto del valor pronosticado. . En lineas negras los valores observados

de caudal medio mensual.
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Figura 13: El caudal mensual pronosticado para la estacion Paso de los Libres mediante el
modelo SARIMA (1, 0, 2) (0, 1, 1);2 (linea roja). Lineas punteadas azules representan un
desvio estandar respecto del valor pronosticado. En lineas negras los valores observados de

caudal medio mensual.
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Figura 14: Diferentes escenarios de prondstico en la estacion Corrientes para el periodo

1/2013-8/2015. (Modelo inicial, méaximo caudal (Qméx), minimo caudal (Qmin), caudal

medio (Qmed) y caudal persistente (Q12)).
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