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Resumen. En el presente trabajo de investigacion se reatizanalisis, modelado, simulacién y prondstico d¢od
reales de la region del Altiplano de Bolivia donske pone en evidencia los factores climatoldgicos mwportantes
dados por la Organizacién Mundial Meteoroldgica.rRal presente estudio se seleccionan las sigusevdgiables
climaticas: radiacién solar, temperatura media, ib@nia, humedad relativa, precipitacion pluvial,ulbbsidad,
temperatura Maxima, Temperatura Minima. De las afaleés citadas los cuatro primeros son tomados emtanvalo
de 6 afios, de 2002 a 2008, recolectados dia atdiaiendo un total de 2190 mediciones para cadaofagtlos
restantes en un intervalo de 50 afios, de 195808 26colectados mes a mes. La razén para el meadomtervalo
de muestreo es que algunos fenémenos como seedgipacion pluvial, por ejemplo, pueden o no otudurante
largos periodos de tiempo. El aporte principal qgerealiza es la descripcion formal de los patromesersos en las
series de tiempo mediante el andlisis espectralogaiado armoénico lo cual se complementa con lacaplbn del
modelado arima(p,d,q) por Sarima(P,D,Q) para el mdstico corto plazo. De este modo se crean serificiales
mediante simulacién. Finalmente se concluye quenadelado se puede emplear para la correcta loceifmay
aplicacién de tecnologias para la generacion dergias limpias.
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1. INTRODUCCION

Subieta F. (1994), expresa que geograficamenidtiplano es la meseta alta situada entre las dodilteras de
los Andes, Oriental y Occidental, con un area 48000 Knf aproximadamente, o sea mas del 13% del territorio
nacional y abarca gran parte de los departamemtdsadpaz, Oruro y Potosi. El Altiplano Andino conze por el
Norte en el Abra de Raya al Sur del Pert, a 14°pBoximadamente continuando hasta el paralelo021&h el
ingreso de la Puna de Atacama en territorio Chileno

El problema central dela investigacion radica eestudio sistematico del clima, efectuando unisisatle las
variables que la componerPor lo cual el objetivo principal del presenteudi® es el aplicar la teoria del prondstico
para la estimacion e identificacion de un modeldematico para cada variable del clima del Altilaque en el
presente trabajo se denominara factor climatolégico

El método para el desarrollo, el diagndstico dedeto y posterior estimacién de los parametros eanfibs
siguientes pasos; analisis de datos, sintesisnddklo, verificacion del modelo, validacion del ratmj prondstico e
inferencia.

2. ANALISIS, MODELADO Y PRONOSTICO
2.1 Andlisis espectral y modelos armonicos.

En los analisis pertenecientes a la teoria denfarmacién, en el espacio de la frecuencia, sazatila
Transformada de Fourier Digital, haciendo uso eetdma del muestreo. Es decir, se trata de muekrkmcion cuya
transformada deseamos conocer de tal modo quéeelato del muestreo L sea lo suficientemente péguemo para
que dos de esas muestras definan la longitud da dadNyquist de tal modo que esta Ultima definan&éima
frecuencia existente en la funcién buscada.

En la Fig. 1 se muestra como ejemplo la aplicadénla transformada digital de Fourier Nubosidad. E
funcion del analisis que se realiza sobre los dstoguede apreciar que a pesar del ruido que slstarel patron de
comportamiento en las series temporales, una vezsguobtiene la transformada, las frecuencias lés &eries
temporales se hacen visibles. En forma gréfica wsede estimar la frecuencia, observando el pico afis o
significativo que muestra la existencia de unquii Para hallar un valor concreto se busca ¢abla el valor mas
alto que muestra la frecuencia en forma numékigaxistencia de dos picos notables en la semsfttemada se debe
a la existencia de dos frecuencias que en gerseralara que una sea mayor que la otra lo cualesrauda existencia
de dos frecuencias diferentes en la serie origiEralfuncion de lo anterior se llega a la conclusiéngue los factores
climaticos tienen un comportamiento estacional matprio en datos mensuales.
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Figura 1- DFT de la Nubosidad (mes a mes)
2.2 Analisis armonico.

El problema central de la presente seccion es ehdentrar periodicidades de un periodo dado ersena temporal y
ajustarla a la Ec.1., ello es importante sobre tpdm comprobar la existencia de periodicidades spu@ueden
conjeturar de un modo automético. Para estimadelero de armdnicas significativas se aplica lalHe. cual para
fines de programacion se denota como:

f(0= A+ Acos(j*x-f) ®

Donde:
O<x<2t1
H:ndimero maximo de armaénicas
Aes la amplitud j
G eslafase |

En las Fig. 2 se muestran los resultados y loespondientes parametros estimados para cada aanési como el
respectivo modelo matematico de comportamiento.

12

Heliofania (hr-sol)
—

Tiempo (dias
Figura 2- 1ra, 2da y 4ta Armonica de la heliofgdia a dia)

El modelo matematico para la heliofania ajustasel@@uarta armdnica es:
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Figura 3- 1ra, 2da, 4ta Armdnica de la Temperdiledia (dia a dia)
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El modelo matematico para la Temperatura medidaajascon la cuarta armdnica es:

T.(0)= %56+ 143codt- 008+ 058cos(P- 374 03%o0s(3 609 008os(4 353 3)
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Figura 4- 1ra, 2da, 4ta Armdnica de la HumedadtRela(dia a dia)
El modelo matematico para la humedad relativa ajiaston la cuarta arménica es:
119
HR(1) = >t 119codt- 039+ 225cos(2- 296 08%os(3 0816) 09@os(-4 611 (4)
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Figura 5- 1ra, 2da, 4ta Armdnica de la RadiacidlaiS¢dia a dia)
El modelo matematico para la Radiacion solar ajiastan la cuarta armonica es:
40061
R()= +191co$t- 569+ 7520s(2- 294 20%0st3 37§ 43804 29] (6)

Como conclusiones del analisis armdnico de lasaks objeto de estudio se expresa que los modelos
estimados para cada uno de los factores muestrggatmén de comportamiento. Explicando el signifcate los
armonicos encontrados se puede mencionar quenediparmonico significa que a los primeros diascdelienzo del
afio se presentan los valores maximos y aproximautemérededor de medio afio se encuentran los gatoi@mos, el
segundo armonico tienen que ver con la variacidrvaler del factor climatolégico con un periodo ehedio afio. El
cuarto arménico se refiere a la representaciorasledatro estaciones, empero esta es poco sigindicRor locual se
puede decir que en la regién del Altiplano se tiedes estaciones (segunda armoénica significatef@rentes a un
periodo de lluvia y temperatura alta y otra frianyminimo de lluvia. Este Gltimo con mayor incidiende la radiacién

solar por lo cual se afirma que esta region es uadkr para la explotacion de la energia solar medipaneles
fotovoltaicos y tecnologias termosolares.

2.3 Modelado.

Para el modelado se estudian las caracteristinamitas de los diferentes tipos de procesos, esmpiezpor
los AR(p), siguiendo por los MA(q) , ARMA(p,q) ynfilizando con los mixtos e integrados ARIMA(p,dxq)
SARIMA(P,D,Q). Iniciando con las funciones de awtwelacién y autocorrelacion parcial, los cualesnpin
caracterizar con rasgos propios cada tipo de popdesluyendo el orden del mismo. Precisamente gitw, la
especificacion ARIMA tiene como base una estimagi@via de las funciones de autocorrelacion amagtios datos
disponibles, para decidir asi el proceso iniciat®eeleccionado como explicativo de la serie teaimbsponible.

Por su importancia a efectos de aplicaciones pa@gti se considera primeramente los procesos
autocorregresivos de primer y segundo orden y dsspa generaliza sus resultados para un procefjuiera de
orden p, los cuales se aplican también a los me®AR(p).
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Box. J. &Jenkins G. (1969) muestra que un procesari@gresivo de primer orden o proceso de Markore,
notaremos abreviadamente como AR(1), vendra defindat:

Z=¢Z,* 8 (6)
donde se considera qué, y Z,_; son ya desviaciones de la variable respecto aelgiany/ del proceso (que se
supone estacionario) & sera la habitual perturbacion aleatoria o ruigmod:

A= Ny, o
El parametrog debera cumplir la restriccion

-1<p<1
para que el proceso sea realmente estacionari@m serpone de manifiesto si se toman las variaezata expresion

inicial Ec. (6) del proceso y tenemos presente ues independiente d&,_, , con lo que
2 - 2.2 2
JZ - ¢ JZ + Ua (8)
es decir
2
2 Ua
z 1_

2

S

y para que(TZ2 sea finita y no negativa, necesariamdﬂeﬂ 1.

Si se multiplica ahora la expresién inicial delqeso porZ,_, , parak > 1 , y tomamos esperanzas matematicas

£(2.)=062.2.)+ & az))

y sustituyendo por:

v = E(zZ.,)
Vi1 = E(Zl—lzt—k)
E(az.,)=0

se tiene la funcién,
Vi = OV 9)

ya que todos los otros términos seran cero, cosutaeevidente a partir de las ecuaciones de Y dék§y
para un proceso AR(1) en la cual para hallar lacautelacion parciag,, . Tenemos:

De la cual resolviendo la ecuacion y remplazandellenia identidadp, = ¢° se obtiene:

. _ PPy 90"
S S

0

En sintesis el comportamiento de un modelo AR(1d ske decrecimiento exponencial en la funcién de
autocorrelacion (fas) y un solo valor diferentecdio en la funcidén de autocorrelacion parcial (fap)

Analizando en forma similar el proceso autorregesile segundo orden, AR(2):
Z =004 ,* 4 (10)

Si se multiplica esta expresion pdy_, y se toma esperanzas, obtenemos la expresionagjener

E(Zt Z_k) = g/JE( Z_, Z_k) /) E( 4, Z_k) + Iﬁ a Zk) que, para el caso particular de k = 0, nos da:
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2 _ 2
O, =@t @l,t0,

y parak > 1:
Vi = @it O k-2 (11)

y asi sucesivamente podrian calcularse los coefasede autocorrelacion en funcién de los parameated modelo.
Segun los valores dg, y ¢,, asi la funcion de autocorrelacion mostrara umedémiento continuo, alternando valores

positivos con negativos, o bien ondas sinusoidééesecientes permitiendo definir un tridngulo de@snariedad o
valores admisibles para un proceso AR(2) que ceimpbn las anteriores restricciones, y que dagaiomplejas para
la zona por debajo del circulo.
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Figura 6- Triangulo de estacionariedad para‘ pracAsy2).
FuenteBox. J. &Jenkins G. (1969)

En sintesis se puede afirmar que para un AR(2)desvalores de autocorrelacion parcial seran difesede

cero y que la funcion de autocorrelacion presentecombinacion de sinusoidales y exponenciales.
Se puede ahora generalizar los resultados palgueeraproceso autorregresivo de orden p, AR(p).

Z=¢Z 4. +0,Z_+ g (12)

Por dltimo se muestra las estimaciones de los marésmde modelos ARIMA (p,d,q) x SARIMA (P,D,Q) pattatos
mensuales y diarios en la Tab. 1y 2.

Tabla 1. Parametros De Modelos Sarima(P,D,Q)

Para Datos Mensuales Y Diarios

CARACTERISTICAS| VARIABLE METEOROLOGICA PP HR NUB TME ™I
DE DATOS TIPO DE MUESTREO Mes Mes Mes Mes Mes
SAR(L) Phi 1 0,643 0,685 0,7425 0,706 09262
SAR) Phi L 0,6435 0,6600 X X
Phi 2 0,119 0,2290 X X X
SARIMA(L,1,0) Phi 1 -0,6553 -0,638 -0,6990 -0,6415 -a%4
SARIMA(1,2,0) Phi 1 0,517 -0,4688 -0,4403 -0,4592 -3
CARACTERISTICAS|| VARIABLE METEOROLOGICA | TMAX HELIO TME HR RS
DE DATOS TIPO DE MUESTREO Mes Dia Dia Dia Dia
SAR(L) Phi 1 0,441 -0,23%0 0,3q20 0,2830 0,180
SAR) Phi 1 X X X X X
Phi 2 X X X X

SARIMA(L,1,0) Phi 1 0,599 -0,3790 X X X
SARIMA(L,2,0) Phi 1 0,420 -o,15£0 X X X

X: No Existe Parametro Para El Modelo

donde:

PP= Precipitacion Pluvial (mes a mes) HELIO= Hehnia (dia a dia)

HR= Humedad relativa (mes a mes) TME= Temperatuedlia (dia a dia)

NUB= Nubosidad (mes a mes) HR= Humedad reldtia a dia)

TME= Temperatura media (mes a mes) RS= Radiaszfar (dia a dia)

TMI= Temperatura minima (mes a mes) 0

TMAX= Temperatura maxima (mes a mes)
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Tabla 2. Parametros De Modelos Arima(P,D,Q) X SafiyD,Q) Para Datos Mensuales Y Diarios

MODELO VARIABLE METEOROLOGICA PP HR NUB TME ™I
MATEMATICO PARAMETRO Mes Mes Mes Mes Mes
Phi1 -0,486 0,6632 -0,60p4 -0,1§60 0,8151
AR(1) X SAR(L) X ’ ' Op 13 :
Phis 1 -0,5177 0,680 -0,5419 -0,4y10 0,4262
MODELO VARIABLE METEOROLOGICA TMAX HELIO TME HR RS
MATEMATICO PARAMETRO Mes Dia Dia Dia Dia
Phi1 -0,449 0,4140 0,744 0,7333 0,4860
AR(1) X SAR(L) z ’ ' ’ ’ '
Phis 1 -0,4944 -0,3790 0,3020 0,2830 0,125

Parametros de Modelos arima(p,t®ARIMA (P, D, Q)para datos mensuales

VARIABLE METEOROLOGICA PP HR NUB TME T™I TMAX

PARAMETRO Mes Mes Mes Mes Mes Mes
B c 1,000 1,0000 1,0000 1,0q00 1,0p00 1,§000
B" d 0,5139 0,6308 0,3946 0,5140 0,6P36 0,$501
B’ e -0,486 -0,3692 -0,60p4 -0,4460 -0,3p64 -0,4499
B f 0,482 0,570p 0,4581 0,5200 0,4651 1,4944
B lo -1,2832 -1,2187 -1,2645 -1,2339 -1,3p05 0,1667
B |E 0,2344 0,2110 0,2713 0,2971 0,144 0,6723
B> |l| 0,5177 0,429 0,5419 0,470 0,549 -0,4944
B> |[k 0,7693 0,589B 0,8699 0,6990 0,7469 -0,1168
B ||m -0,2511 -0,1586 -0,32*1 -0,2489 -0,2[120 0,2220

Modelo arima(p,d,q) * SARIMA(P,D,Q)
Y= [ (1+@)B- ¢1BZ - (1_ @2) B?+ (¢L¢12+ 01~ Pt ]) B+ (¢1¢12+ ¢1) B*+ @o B+ (@2_ ¢1¢12) B+ e =3 ]* yr a

yt:[c+ dB+ eB+ B+ gB+ hB+ B+ kB mﬂ‘y . a

X: no existe parametro para el modelo

donde:

PP= Precipitacion Pluvial (mes a mes) HELIO= Héhnia (dia a dia)

HR= Humedad relativa (mes a mes) TME= Temperatnedia (dia a dia)
NUB= Nubosidad (mes a mes) HR= Humedad reldtiva a dia)
TME= Temperatura media (mes a mes) RS= Radiasnfar (dia a dia)

TMI= Temperatura minima (mes a mes)
TMAX= Temperatura maxima (mes a mes)

2.3 Simulacion.

La finalidad de un modelo no es, naturalmente,adyxir la realidad en toda su complejidad, sinotarap
formalmente lo que es esencial para comprendemadgipecto de su estructura o comportamiento. Psieafie
seleccionamos aquellos aspectos de la realidadansideramos esenciales para nuestro propésito.

La simulacion en este caso es generar datos ldgsctiengan las mismas caracteristicas matematicas,
estadisticas y fisicas que la serie original ct@mmo sea posible para poder re-crear las seoie®l fin de generar
datos artificiales y rellenar datos ya sean eresealefectuosas como en series faltantes, puesegsin problema
comun en los datos meteorolégicos en toda la resteee en Bolivia. En la presente seccion set@éala solucion al
mencionado problema el cual es un objetivo seqimda el presente trabajo como una aplicaciénodemodelos
generados para el prondstico y otros generadossxmente para la simulacion de series diarias delen@00 datos.

Para los propdsitos presentes, la simulacion da cad de los factores climatolégicos significa eoade
representar un sistema por medio de un conjuntmaigelos estocasticos que se pueden manejar facdnyeque
producen resultados numéricos. Cabe mencionarcguesultados son alentadores pues en las simmégcse puede
observar que tienen las mismas caracteristicalbquiatos reales.

En las Fig. 7 y 8 se muestran los datos simulados gada uno de los factores climaticos. En |aiogis se
puede observar la serie original en la region iofer la serie simulada en la superior, cabe aclgua la serie simulada
se lleva a la parte superior para que visualmeatpugda apreciar y comparar con la serie real.&#aaque si
graficamos la serie simulada sin ninglin cambiouperpondra a la serie original y no se podria cgrdéa similitud
de ambas series.
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Con base en lo anterior se concluye que los modeiiematicos diagnosticados para cada variabléttian
simulan la serie real en forma adecuada, pues senthjo anteriormente reproduce las mismas cafatitas fisicas,
matematicas y estadisticas.

Figura 7- Simulacién y Comparacioén con la Seriem@rales Reales
Datos Mensuales de 10 afios

Temperatura minima Temperatura maxima Humedad Relativa
datosmensuales datosmensuales datosmensuales

Figura 8- Simulacién y Comparacién con las Seresforales Reales
Datos diarios pertenecientes a dos afios

o o
o = ™ o e =3

Heliofania (1-0.74748° y=a Temperatura(1-0.302B ) (1-0.747%B)y:=a

2.4 Pronostico

No hay ninguna razén para que se crea que entas tad ciencias ha de ser la ciencia social laaltapaz de
realizar el viejo suefio de poder revelar lo quieiteiro nos depara. Esta creencia en la adivinagigmtifica no se basa
solamente en el determinismo; su otro fundamersideesn la confusién entre el concepto de prefticcientifica, tal
como se lo conoce en el campo de la fisica o taramiia y las profecias histéricas en gran esasangs anticipan en
grandes lineas las tendencias principales deldutesarrollo de la sociedad y su medio ambiente

El prondstico cientifico en lineas generales estely la ciencia de predecir los eventos futuyas, se basa en
el manejo de datos histéricos para proyectarldsitato, mediante un modelo matematico. El pronéste valores
futuros de una serie temporal dado el conocimieletdas observaciones pasadas y presentes es ekrediatintas
areas de la ciencia.

Los modelos matematicos, que se requieren empleatienen ciertas constantes o parametros los cuale
deben estimarse de los datos reales, esto es nportante en la practica o realidad, donde se res@eplear el
minimo nimero de parametros y buscar la minima tgjidad del modelo matematico, para lograr unaasgmtacion
adecuada del sistema en estudio, este es el gaprloque juega el principio llamado parsimonia.

A continuacién se muestran las figuras que expriesadatos reales con los datos pronosticados mtedias
modelos diagnosticados.

Figura 9- Prondstico de las Series de Tiempo Cloast
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3. CONCLUSIONES

En funcién de la investigacién realizada, los teslos obtenidos y basados siempre en la teorBore Jenkins,
se dan las siguientes conclusiones:

El pronodstico de las series temporales mensualedesdéactores climatolégicos a saber; temperatuedlia,
minima y maxima, humedad relativa, nubosidad yipitcion pluvial es mucho més preciso, por cuantestran un
patrén de comportamiento que es el estacional iferedtes caracteristicas cada uno de ellos.

Los modelos ARIMA(p,d,q) x SARIMA (P,D,Q), se adacubastante bien a los comportamientos estaciogpales
estacionarios; pues modelan de mejor manera estopartamientos, dando mejores resultados que ladeio®
autorregresivos puros o de medias méviles purostdahto; los modelos ARIMA(p,d,q) x SARIMA (P,D,fueron
elegidos metodolégicamente en base al principipadsimonia y el test de Portmanteau.

La simulacion de una nueva serie con las mismagafsticas fisicas, matematicas y estadisticasagserie real
posee, puede ser bien generada por un modelo ARIMA) x SARIMA (P,D,Q), dicha simulacion puede stlizada
para completar cadenas de datos perdidos que stroagedio es muy frecuente.

En conclusion se puede pronosticar con bastantespne las series climaticas con datos mensualess pstos
tienen un patron estacional bien definido, con ammonente aleatorio que no es predecible; en tgu®,.en series
temporales con datos diarios el pronéstico solaeukegar a o sumo a un dato con muy poca apraidneen la
mayoria de los casos.
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MODELING, SIMULATION AND FORECASTING OF ENVIRONMENT AL VARIABLES IN THE
BOLIVIAN ALTIPLANO REGION

Abstract. In the present research the work consists of thayais, modeling, simulation and prediction of adtdata

in the Altiplano region of Bolivia where he highitg the most important climatic factors given by tWorld

Meteorological Organization. For the present stwdy selected the following climatic variables: saladiation, mean
temperature, heliophany, relative humidity, raihfadlouds, high temperature, and low temperaturbe Tirst four
mentioned variables are taken at an interval okérg, from 2002 to 2008, was collected every dakimg a total of
2190 measurements for each factor and the othananterval of 50 years, from 1958 to 2008, walected month to
month. The reason for said sampling interval ist h@me events such as rainfall, for example, maynay not occur
for long periods of time. The main contributionnigde is the formal description of the patterns ined in the time
series by harmonic spectral analysis and modelihigchvis complemented by the application of modedinga (p, d,
q) Sarima (P, D, Q) for forecast short-term . Theif@ial series is created through by simulatioRinally it is

concluded that modeling can be used for the cortecation and application of technologies for geatérg clean
energy.
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