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1. Introduccion

Centroamérica se caracteriza por una elevada variabilidad climatica, estrechamente vinculada a
su posicionamiento geografico (Maldonado et al., 2018). Debido a su ubicacién entre el mar
Caribe y el océano Pacifico, la precipitacién constituye el principal factor de variabilidad climatica
en la region, mientras que los cambios de temperatura tienden a ser relativamente mas
moderados (Taylor & Alfaro, 2005).

En Guatemala, particularmente en la vertiente del Pacifico, se han documentado cambios en los
patrones de precipitacion entre 1971 y 2014 (INSIVUMEH, 2018). En esta regién se han
reportado incrementos de lluvia de hasta 30 mm-afo™, acompafados de un aumento en la
intensidad de los eventos y una reduccion en el numero de dias lluviosos. En contraste, los
cambios en temperatura han sido mas moderados, con incrementos inferiores a los 0.05 °C-afio™
(INSIVUMEH, 2018). Independientemente de su magnitud, los incrementos en precipitacion y
temperatura dentro de un mismo periodo pueden favorecer una mayor frecuencia e intensidad

de fenémenos hidrometeorolégicos, como inundaciones y sequias (IPCC, 2021).

En este contexto, comprender el comportamiento del caudal de los rios (definido como el
volumen de agua que fluye por unidad de tiempo) adquiere especial relevancia para la gestion
del riesgo de desastres y del recurso hidrico. El caudal constituye un indicador directo tanto del
riesgo de inundaciones como de la disponibilidad de agua durante periodos de sequia. En
consecuencia, su analisis puede contribuir a fortalecer la capacidad de respuesta de poblaciones,
sectores productivos y usuarios ante escenarios de escasez hidrica y eventos hidrologicos

extremos.

El modelado y la prediccion hidrolégica constituyen un enfoque cuantitativo para identificar
patrones, analizar y estimar el comportamiento futuro de variables hidroloégicas en un area
especifica, como el caudal de un rio (Zhao, 2024). Para este fin, existen distintos enfoques que
pueden emplear informacion hidrometeoroldgica a escala de cuenca o a partir de monitoreo local,
incluyendo modelos basados en procesos fisicos y modelos basados en datos. Entre estos
ultimos, los modelos estadisticos describen la dinamica del sistema a partir de la informacion
contenida en los datos observados. Dichos enfoques permiten representar el comportamiento
hidroldgico sin requerir una descripcion explicita de los procesos fisicos subyacentes, basandose

en la identificacion de patrones y relaciones estadisticas en las series de datos.




Segun Hyndman & Athanasopoulos (2021), la modelacion y prediccion basadas en datos pueden
abordarse mediante tres estrategias principales: (i) modelos de series de tiempo, que utilizan
valores pasados de la variable de interés; (ii) modelos explicativos, que incorporan variables
predictoras correlacionadas; y (iii) modelos mixtos, que combinan ambas aproximaciones. A
estos enfoques se suman los métodos modernos de aprendizaje automatico (machine learning),
reconocidos por su capacidad para capturar relaciones no lineales y patrones complejos en los
datos (Hastie et al., 2009; James et al., 2021). Entre ellos destacan las redes neuronales,
ampliamente utilizadas en tareas de prediccion hidroldgica, especialmente en contextos donde
los modelos tradicionales presentan limitaciones para representar dinamicas altamente no
lineales (Goodfellow et al., 2016).

La presente investigacion implementa y compara el desempefio de tres modelos estadisticos de
series de tiempo, de naturaleza paramétrica y estocastica, para la prediccion de caudales en un
rio de la vertiente del Pacifico de Guatemala. Estos modelos describen la evolucion temporal del
proceso mediante un conjunto finito de parametros y representan el comportamiento del sistema
como una realizacién de un proceso probabilistico sujeto a incertidumbre. Los tres modelos
considerados pertenecen a la familia ARIMA, en sus variantes ARIMA, SARIMA y SARIMAX.
Estos modelos se seleccionaron por su relativa simplicidad de implementacion en entornos de
programacion y por compartir una estructura metodolégica similar. Sus principales diferencias
radican en la inclusion o exclusion de componentes estacionales y variables exogenas, lo que

permite realizar una evaluaciéon comparativa de su desempefio en la prediccion del caudal.

El sitio de estudio corresponde al rio Madre Vieja, donde se modelé el caudal promedio semanal
en la seccion media del cauce utilizando registros de la estacion hidrométrica Acarigua,
administrada por el Instituto Privado de Investigacion sobre Cambio Climatico (ICC). Los
resultados obtenidos permiten evaluar el potencial de este tipo de modelos para aplicaciones de

prediccion hidrolégica y su contribucion al fortalecimiento de la gestién del recurso hidrico y la

anticipacion de eventos hidrolégicos extremos en la region.




2. Planteamiento del problema

La creciente variabilidad climatica en la vertiente del Pacifico de Guatemala se manifiesta en el
aumento de la intensidad de las precipitaciones y de la temperatura. Estos cambios han
favorecido la ocurrencia de eventos extremos, como crecidas repentinas e inundaciones, asi
como periodos de sequia que afectan la disponibilidad y calidad del agua, la produccion agricola

y las actividades econdmicas (OCHA, 2018).

A pesar de la recurrencia de eventos hidrometeoroldgicos extremos en la region, son escasos
los estudios orientados a la modelacién de caudales. Existe un vacio en la evaluacion sistematica
de modelos que integren la informacion hidrometeoroldgica y climatica disponible para describir
la variabilidad temporal del caudal. Esta carencia genera incertidumbre en la gestion del recurso
hidrico y en la planificacion de medidas preventivas frente a escenarios de escasez o exceso de
agua (WMO, 2021). En particular, existe una limitada evaluacion de qué modelos resultan mas

adecuados para representar el comportamiento del caudal en la region, asi como de su

capacidad predictiva para anticipar escenarios de exceso o déficit hidrico.




3. Justificacion

El desarrollo de herramientas de prediccién de caudales es importante para fortalecer la gestion
integrada del recurso hidrico y reducir la vulnerabilidad de las poblaciones ante eventos extremos
(APFM, 2013). Anticipar las dinamicas de caudal de un rio puede contribuir a una mejor
planificacion del uso del agua en los sectores agricola, industrial y doméstico, ademas de facilitar
la implementacion de medidas de mitigacion y respuesta temprana ante desastres como periodos

de sequia e inundaciones (WMO, 2022).

Los modelos de la familia ARIMA, en sus variantes ARIMA, SARIMA y SARIMAX, constituyen un
enfoque estadistico que ha sido utilizado para la estimacion y prediccion de caudales en
hidrologia (Montanari et al., 2013). Estos modelos tienen la capacidad de capturar la estructura
temporal de las series, asi como la influencia de variables externas o covariables, por ejemplo,
de caracter meteorolégico y climatico. Esta capacidad los convierte en herramientas
relativamente flexibles ampliamente aplicadas en estudios hidrolégicos (Perazzolo et al., 2025;
Al-Saati et al., 2021; Montanari et al., 1997). La implementacién de esta familia de modelos en el

rio Madre Vieja permitira evaluar su desempefio y potencial de prediccion, asi como generar

informacion estratégica para la gestion hidrica regional.




4. Estado del arte

En el ambito de la modelacion y prediccion hidroldgica, particularmente en la estimacion de
caudales, autores como Montanari et al. (2013) resaltan la existencia de dos marcos
metodolégicos predominantes: (i) los modelos basados en procesos fisicos, que describen de
manera relativamente explicita la relacion precipitacion—escorrentia, y (ii) los modelos basados
en datos, que emplean técnicas estadisticas y/o de aprendizaje automatico para capturar
patrones y dependencias temporales. Dentro de este ultimo grupo se encuentra la familia de
modelos estadisticos autorregresivos integrados de medias moéviles (ARIMA) y sus extensiones
estacionales o con covariables también conocidas como ‘variables exégenas’ (ARIMAX, SARIMA
y SARIMAX).

Los modelos hidrolégicos basados en procesos fisicos suelen requerir mayores esfuerzos para
alcanzar resultados aceptables, ya que dependen de numerosos parametros (elevada
parametrizacion), lo que puede dificultar su calibracion y la adecuada representacion
espaciotemporal de estos en el area de estudio (Beven, 2012). En contraste, los modelos
estadisticos y de aprendizaje automatico han mostrado mayor flexibilidad operativa, al facilitar la
integracién de grandes volumenes de datos y la automatizacién de los procesos de prediccidon
(Perazzolo et al., 2025).

Dentro de los enfoques estadisticos, Adnan et al. (2017) evaluaron la capacidad de los modelos
de medias moéviles autorregresivas (ARMA) y de medias méviles autorregresivas integradas
(ARIMA) para proyectar series mensuales de caudal en un rio de la cuenca alta del Indo, en
Pakistan. Los resultados mostraron que el modelo ARIMA presentd un mejor desempeno en la

representacion y proyeccion de la serie temporal.

En un estudio reciente, Perazzolo et al. (2025) compararon el desempefio de distintos enfoques
para modelar una serie temporal horaria en una cuenca montana pristina del noreste de Italia,
incluyendo un modelo estadistico con variables exégenas (ARIMAX), un modelo hidrolégico
basado en procesos (HEC-HMS) y un modelo de aprendizaje automatico basado en redes
neuronales de memoria a largo plazo (LSTM). Los resultados mostraron que ARIMAX tendi6 a
subestimar los valores observados, mientras que HEC-HMS reprodujo adecuadamente los

valores extremos. El modelo LSTM presentd el mejor desemperio general. Los autores sefialaron

que el ajuste de parametros en HEC-HMS es fundamental para obtener simulaciones confiables.




En contexto nacional, Dobias & Salvinelli (2018) desarrollaron un modelo predictivo de caudales
a partir de una serie temporal trimestral en la cuenca del rio Chixoy, utilizando analisis de
teleconexiones y regresion lineal multiple. En dicho modelo, los indices oceanicos y atmosféricos
asociados al fenomeno El Nifio—Oscilacion del Sur (ENSO) fueron utilizados como variables

independientes.

Especificamente en la vertiente del Pacifico, el Instituto Privado de Investigacién sobre Cambio
Climatico desarrollé un modelo hidrolégico del rio Madre Vieja mediante HEC-HMS (ICC, 2015).
Sin embargo, debido a la ausencia de registros de caudal en ese momento, el modelo no pudo
ser calibrado. Posteriormente, en el 2021 se realizaron estudios enfocados en la generacion de
mapas de riesgo por inundacién y sequia para cuencas como la del rio Coyolate
(CONRED, 2021).

No obstante, estos estudios se orientan principalmente a la evaluacidn de escenarios
hidrologicos extremos, mas que a la prediccién continua del caudal como serie temporal.
Actualmente, la disponibilidad de registros continuos de caudal en el rio Madre Vieja desde 2018

permite explorar la aplicacion de enfoques basados en procesos fisicos y estadisticos para la

prediccion hidrologica.




5. Objetivos

5.1. Objetivo general

Evaluar la capacidad predictiva de tres modelos estadisticos de series de tiempo de la familia
ARIMA (ARIMA, SARIMA y SARIMAX) para estimar el caudal promedio semanal en el rio

Madre Vieja, ubicado en la vertiente del Pacifico de Guatemala.

5.2. Objetivos especificos

e Calibrar y validar los modelos ARIMA, SARIMA y SARIMAX para la parte media del cauce
del rio Madre Vieja.

o Evaluar el desempenio predictivo de los modelos mediante la comparacién entre valores
observados y estimados, mediante métricas como el error cuadratico medio (RMSE) y la
eficiencia de Nash—Sutcliffe (NSE).

o Identificar cual es el modelo que mejor predice la dinamica de la variable de interés
(caudal promedio semanal) en el rio Madre Vieja.

o Discutir el potencial del mejor modelo para aplicaciones reales de pronéstico en el rio

Madre Vieja y su potencial para ser implementado en otros rios de la Vertiente del

Pacifico.




6. Area de estudio

El rio Madre Vieja tiene un area de captacion (cuenca) de un poco mas de 880 km? y su cauce
principal un largo aproximado de 116 km (Tabla 1). El rio posee una direccién predominantemente
sur (Figura 1), en linea con el gradiente topografico de la vertiente del Pacifico de Guatemala. El
rio se origina en la Sierra Madre, en limites entre los departamentos de Solola, Quiché y
Chimaltenango. La elevacion media de la cuenca es de 1110 msnm, mientras que su pendiente
es bastante pronunciada (pendiente promedio de 33%). El rio desemboca en el océano Pacifico
en la zona limitrofe entre los municipios de Tiquisate y Nueva Concepcién, en el departamento
de Escuintla. El area de captacion considerada corresponde a la delimitacién oficial de la cuenca
definida por el Ministerio de Agricultura, Ganaderia y Alimentacién (MAGA, 2004). Esta
delimitacion probablemente fue definida con fines de gestion territorial y no exclusivamente con
base en criterios hidrologicos, ya que incluye sectores, particularmente en la parte baja de la

cuenca, que no drenan hacia el cauce principal del rio.

Tabla 1. Descriptores morfolégicos basicos de la cuenca del rio Madre Vieja.

A P L IIRf D E max E min E Sg

Cuenca
km?2 km km km/km? msnm msnm msnm %
Madre Vieja 884 359 116 22 0.43 3070 0 1110 33

Los parametros determinados son:

A: Area total de la cuenca (kilémetros cuadrados);

P: Perimetro de la cuenca (kilémetros);

L: Longitud del cauce principal (kilémetros);

I/Rf: Factor de forma (A/L?);

D: Densidad de drenaje de la cuenca (kildbmetros de cauce por kildbmetros cuadrados de
superficie);

E max: Elevacion maxima de la cuenca (msnm);

E min: Elevacion minima de la cuenca (msnm);

E: Elevacion promedio de la cuenca (msnm);

Sg: Pendiente media del terreno (porcentaje).
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Figura 1. Ubicacion de la cuenca del Rio Madre Vieja, estaciones hidrométricas y estaciones

meteorolégicas automaticas empleadas en esta investigacion.




La relacion entre el area acumulada de la cuenca y su elevacion relativa (curva hipsométrica)
sugiere que la cuenca presenta un estado geomorfolégico relativamente juvenil, con una alta
proporcion de superficie localizada en elevaciones mayores (Strahler, 1952) (Figura 2). Este
patrén es caracteristico de paisajes poco degradados, asociados a relieves abruptos, pendientes

pronunciadas y procesos erosivos activos.
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Figura 2. Curva hipsométrica para la cuenca del rio Madre Viaje. El area se indica en porcentaje y la

elevacion en metros sobre el nivel del mar.

Segun ICC (2015), los sistemas productivos agricolas constituyen el uso de suelo predominante
en la cuenca, ocupando aproximadamente el 60% de su superficie. En contraste, la cobertura
forestal representa alrededor del 35% y se concentra principalmente en las zonas altas. Para un

mayor detalle sobre la distribucion espacial de los usos de suelo en el area de estudio, se

recomienda consultar ICC (2015).




7. Métodos y materiales

Con el objetivo de modelar los caudales en la parte media del rio Madre Vieja y avanzar hacia su
prediccion, se realizé un analisis estadistico de series de tiempo utilizando registros hidrométricos
y meteorolégicos disponibles. El flujo metodoldgico especifico seguido en este trabajo (Figura 3)
se basé en el marco general de prediccion estadistica propuesto por Hyndman & Athanasopoulos
(2021).

| Visualizacion y examinacion de datos |

| Adecuacion de los datos |

|

Especificacién de modelos
* {hiperparametros} para auto_arima

!

Calibracion de modelos: ARIMA, SARIMA y SARIMAX
* auto_arima
» Statsmodels, ACFy PACF
* Analisis de residuales: ACF, histograma de distribucion,
Ljung-Box test

Evaluar el desempeno: AIC, RMSE, NSE

!

Producir las predicciones: .predict de statsmodels

Figura 3. Flujo metodoldgico en este trabajo. Adaptado de Hyndman & Athanasopoulos (2021).

El enfoque metodolégico adoptado enmarca la modelacion en la seccion media de la cuenca,
donde las condiciones hidrolégicas se conservan relativamente mas pristinas en comparacion
con las zonas bajas de la misma, que pueden tener una mayor intervencion de actividades
humanas p.ej. actividades agroindustriales. Esta seleccion buscé que las relaciones entre caudal
y variables meteoroldgicas reflejaran, en la medida de lo posible, la dinamica natural de la

cuenca.

A partir de ello, se recopilaron los conjuntos de datos a ser utilizados en la modelacién, los cuales
fueron sometidos posteriormente a procesos de depuracion, completado y agregacién temporal.
En etapas posteriores, se identificaron rangos de hiperparametros y se evalud el desempefo de
diferentes combinaciones de hiperparametros dentro de cada modelo mediante las métricas

RMSE y NSE. Finalmente, se seleccioné el modelo con la relacién mas equilibrada entre el

desempefio en calibracion y validacion.




7.1. Datos Recopilados

Los datos recopilados incluyen registros automaticos de estaciones hidrométricas y
meteorologicas administradas por ICC (Tabla 2), asi como informacion climatica externa
representada por el indice Nifio-3.4 (N34), calculado por el NOAA Climate Prediction
Center (CPC) y distribuido por el NOAA Physical Sciences Laboratory (PSL) (NOAA, 2025;
Huang et al., 2017), basado en anomalias mensuales de la temperatura superficial del mar del
conjunto ERSST v5. Estos datos constituyeron la base para la construccion de los modelos
ARIMA, SARIMA y SARIMAX utilizados en este estudio.

7.1.1.Datos hidrométricos:

En la cuenca del rio Madre Vieja operan dos estaciones hidrométricas automaticas (EH)
administradas por el ICC, que registran el nivel del agua cada 15 minutos. Su funcionamiento se
basa en la relacion nivel-caudal en una seccién especifica del rio, establecida mediante curvas
de gasto (WMO, 2010b; Kennedy, 1990; Rantz et al., 1982). El nivel es medido mediante un
sensor radar y transmitido a un servidor a través de una unidad de transmision de datos remota.
Posteriormente, los registros de nivel se convierten a caudal utilizando curvas de gasto,
actualizadas periddicamente mediante aforos con molinete (ICC, 2017; WMO, 2010a). En este
estudio se emplearon unicamente los datos de la EH Acarigua, ubicada en la parte media del

cauce del rio (véase la justificacion en la Seccion 7, Métodos y materiales).

7.1.2. Datos meteorolégicos y de moduladores climaticos

Ademas de la serie objetivo (caudal), se incorporaron variables exégenas para la construcciéon
del modelo SARIMAX (véase la estructura de cada modelo en la Seccion 7.3). En este contexto,
una variable exégena se entiende como una serie adicional, distinta de la variable de interés, que
aporta informacion externa relevante y puede contribuir a mejorar la capacidad predictiva del
modelo. En consecuencia, la serie hidrométrica objeto de modelacién se denomina variable

endogena.

Con base en la proximidad espacial y la correspondencia temporal con la estacion hidrométrica
Acarigua, se seleccionaron las estaciones meteoroldgicas (EM) Cocales y El Platanar, ambas
administradas por el ICC (Figura 1). Como variables exdgenas se consideraron la precipitacion

y la temperatura del aire a 2 m (minima, media y maxima). Los registros de ambas estaciones

fueron promediados, generando una serie combinada para cada variable.




Adicionalmente, se incorporé el indice Nifio-3.4 (N34) como modulador climatico externo, dada
la reconocida influencia del ENSO sobre la variabilidad hidroclimatica regional (Argueta Mayorga
et al., 2025; Magarna et al., 1999). Este indice cuantifica las anomalias de la temperatura
superficial del mar en la region 5°N-5°S y 170°-120°0 del Pacifico ecuatorial, calculadas a partir
del conjunto de datos ERSSTv5 (Huang et al., 2017), y es ampliamente utilizado para caracterizar
la fase e intensidad del ENSO.

Tabla 2. Informacion general de las estaciones meteoroldgicas e hidrométricas utilizadas en este estudio.

Altitud Frecuencia de
Estacion Tipo Longitud Latitud
(msnm) registro
Acarigua Hidrométrica -91.204645 14.390637 215 15 minutos
Cocales Meteoroldgica -91.196198 14.382847 219 15 minutos
El Platanar Meteoroldgica -90.937931 14.559675 1578 15 minutos

7.2. Procesamiento de datos y ejecucion de los modelos

Los analisis estadisticos se realizaron en el ambiente de Jupyter Notebook, un entorno interactivo
cada vez mas empleado por la comunidad cientifica (Kluyver et al., 2016). Este entorno permitié
integrar en un mismo documento el cédigo ejecutado, los resultados obtenidos y las

visualizaciones generadas, contribuyendo a la reproducibilidad del proceso analitico.

Jupyter Notebook se combiné con librerias especializadas de Python: pandas para la
manipulacién de datos, numpy para calculos numéricos, statsmodels para la implementacion de
modelos ARIMA/SARIMA/SARIMAX, pmdarima para la automatizacion de la seleccidon de

hiperparametros, y matplotlib para la representacion grafica.

7.2.1.Adecuacion de las series de tiempo

En una primera etapa, las series de datos crudos fueron depuradas mediante la identificacion y
eliminacion de valores considerados inconsistentes con el comportamiento de la variable. Este
proceso se baso en inspecciones estandarizadas y en el analisis exploratorio de las series, lo

que permitié evaluar la coherencia de los registros en relacion con su dinamica temporal.

Posteriormente, los datos faltantes en la serie fueron rellenados en su resolucién original para, a
partir de ella, proceder a la agregacion semanal. La cantidad de datos faltantes fue menor al 7%

del total de la serie en su resolucion original. El proceso de completado de datos faltantes se

realizd6 empleando promedios histéricos calculados para la misma resolucién temporal en




minutos, hora, dia y mes considerando afios anteriores (es decir, la climatologia del sitio),

garantizando asi continuidad temporal en los registros del patrén hidrometeoroldgico.

7.2.1.1. Caudal

Se utilizé una serie de tiempo de caudal con resolucién de 15 minutos correspondiente al periodo
comprendido entre enero de 2018 y marzo de 2025 (n = 251,509). Dado el caracter exploratorio

de esta aplicacion, los analisis se desarrollaron a una escala temporal semanal (n = 374).

Para la agregacién semanal, se consideraron tres enfoques, cada uno produciendo una serie
semanal distinta. (i) Caudal promedio semanal: Se calcularon promedios diarios de caudal y
luego se obtuvo el promedio semanal de dichos valores diarios (ii) Caudal minimo semanal: Se
extrajo el caudal minimo diario y posteriormente se promedié semanalmente, generando una
serie de promedios semanales de los minimos diarios (iii) Caudal maximo semanal: se derivaron

los caudales maximos diarios y se calcul6 el promedio semanal de dichos maximos diarios.

Cabe recalcar que el presente estudio se centra en la serie de caudal promedio semanal (serie i).
Las otras dos series se utilizaron unicamente para la caracterizacion del régimen de descarga de

la cuenca y no fueron consideradas en el andlisis predictivo.

7.2.1.2. Datos meteorolégicos

Utilizando la serie meteoroldgica combinada a escala diaria (ver Seccion 7.1.2), se generaron

agregaciones y promedios a escala semanal dependiendo la naturaleza de la variable.

e Precipitacion: se calcularon acumulados semanales, obtenidos como la suma de los
valores diarios registrados dentro de cada semana.

o Temperaturas: se derivaron promedios semanales de los valores diarios, generando asi
tres series semanales; temperatura minima diaria semanal, temperatura promedio diaria

semanal, temperatura maxima diaria semanal.

7.3. Fundamentos estadisticos y formulaciéon de los modelos

Una vez establecidos los conjuntos de datos y definido el entorno de analisis, el siguiente paso
consistié en la formulacion e implementacion de los tres modelos estadisticos seleccionados. En
este estudio se emplearon los modelos estadisticos autorregresivos integrados de medias

moviles (ARIMA), asi como sus extensiones estacionales (SARIMA) y su variante con variables
exogenas (SARIMAX).




A continuacion, se describe brevemente la estructura que sustenta cada modelo, los
componentes que los integran, los criterios utilizados para su identificacion y parametros de

ajuste del modelo.

7.3.1.Modelo autorregresivo integrado de medias moviles (ARIMA)

ARIMA es el acronimo para modelo autorregresivo integrado de medias moéviles. Como su
nombre lo indica, permite modelar procesos estacionarios y no estacionarios mediante

diferenciacion, componentes autorregresivos y de medias moviles (Box & Jenkins, 1976).

Uno de los principales supuestos del modelo es que la serie de tiempo bajo analisis es
estacionaria, en el sentido de que la forma en que se dan los cambios en la serie temporal se
mantienen constantes en el tiempo, si no, un proceso de diferenciacion es requerido. El modelo

puede ser escrito como la Ecuacion (1).

p a
3/£=C+Z¢iﬂ—i+zej5t—j+€t (1)
i=1 =1

donde:

e y/ denota la serie después de aplicar d diferenciaciones (orden d);
e ¢, son los coeficientes autorregresivos (AR);

e 0, son los coeficientes de medias moviles (MA),

e ¢ es una constante o término de deriva;

o ¢ representa el error aleatorio independiente e idénticamente distribuido.

En consecuencia, la estructura del modelo tiene los siguiente hiperparametros ARIMA (p, d, q)

donde:

e p =orden de la parte autorregresiva;
e d = orden de la diferenciacion involucrada;

e g = orden de la parte de la media mavil.

7.3.2.Modelo estacional autorregresivo integrado de medias moviles (SARIMA)

El modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) extiende la
formulacién clasica del modelo ARIMA incorporando explicitamente la estructura estacional

presente en muchas series temporales (Box et al., 2016). Al igual que ARIMA permite modelar

procesos estacionarios y no estacionarios bajo una diferenciacion; ademas, incluye términos




adicionales que capturan la dependencia estacional con un periodo m, normalmente asociado a

ciclos especificos (por ejemplo, ciclos anuales, mensuales o semanales).

La estructura del modelo se define mediante los 6rdenes (p,d, q) para la parte no estacional y
(P, D, Q),, para la parte estacional, lo que permite capturar dindmicas complejas de corto y largo
plazo dentro del mismo marco probabilistico. EI modelo puede ser expresado mediante la

Ecuacion ( 2).

p P q Q
! ! 2
ye=c+ z biye-i + Z PrYVe—km + Z 9j5t—j + Z O1&—im + & (2)
i=1 k=1 j=1 1=1

donde:

e y/es la serie ya diferenciada (regular y estacional si aplica), por ejemplo:

yi=(1-L0)%1—-L"™)Py,

e ¢;: coeficientes AR no estacionales;

o &, coeficientes AR estacionales con rezagos multiplos de m;
e ;. coeficientes MA no estacionales;

e 0;: coeficientes MA estacionales;

e m: periodo estacional,

e & ruido blanco.

En consecuencia, la estructura del modelo tiene los siguientes hiperparametros
SARIMA [(p,d, q)(P, D, Q),,] donde:

e p, d, g =componentes AR, diferenciacion y MA no estacionales;

e P =orden de la parte autorregresiva estacional (SAR), correspondiente a dependencias
entre valores separados por multiplos del periodo m;

e D = orden de la diferenciacion estacional, utilizada para eliminar tendencias o patrones
repetitivos cada m observaciones;

e (Q = orden de la parte de medias mdviles estacional (SMA), que modela dependencias
entre los errores separados también por multiplos de m;

e m = periodicidad estacional, es decir, el numero de observaciones necesarias para

completar un ciclo (por ejemplo, m = 52 para estacionalidad semanal en datos semanales

con patrén anual).




7.3.3.Modelo SARIMA con variables exogenas (SARIMAX)

El modelo SARIMAX es una extension del modelo SARIMA que incorpora el efecto de variables
exbégenas sobre la serie temporal de interés (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Su estructura
combina componentes autorregresivas, de diferenciacion simple y estacional, y de medias
moviles, permitiendo representar tanto la dinamica interna de la serie como la influencia directa
de factores externos. La serie transformada y/ se obtiene al aplicar la diferenciaciéon necesaria
para lograr estacionariedad, mientras que el conjunto de variables exdgenas X; se integra a

través de un término de regresion lineal.

Esta formulacion pretende que el modelo represente adecuadamente procesos influenciados por
condiciones externas conocidas, manteniendo la capacidad de describir patrones estacionales y

de corto plazo propios de la serie. El modelo puede ser expresado mediante la Ecuacién ( 3)

p P q Q
yi=c+BTX; + Z diyi-i + Z D Vi—km + Z Bje—; + Z O1&_im + & (3)
=1 =1 =1 =1
donde:

e y/: serie ya diferenciada (regular y/o estacional);

e X,: vector de variables exdgenas en el tiempo t;

e fB:vector de coeficientes asociados a las variables exégenas;
e m: periodo estacional (p. €j., 52 para series semanales);

o ¢, Dy, 0;,0,: coeficientes AR/AR,, y MA/MA,,;;

e & error blanco.

Aligual que SARIMA, el modelo SARIMAX utiliza los mismos hiperparametros [(p,d,q)(P, D, Q)]
que describen la estructura autorregresiva, de diferenciacion y de medias maviles, tanto regular

como estacional.

7.3.4. Formulacioén preliminar de hiperparametros de los modelos

Para evaluar la idoneidad de las series temporales originales para su modelacion, se aplicaron
pruebas estadisticas y analisis graficos orientados a caracterizar su estacionariedad (ausencia
de cambios sistematicos en media y varianza a lo largo del tiempo) y estacionalidad (patrones
recurrentes que se repiten a intervalos regulares). Asimismo, se analizé la estructura de
dependencia temporal mediante las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial

(PACF), que permiten estimar, respectivamente, la correlacion total entre una observacién y sus

rezagos, y la correlacion directa eliminando la influencia de rezagos intermedios. Estos analisis




permitieron definir la pertinencia de las series y las transformaciones necesarias para cumplir los

supuestos del modelado, tales como diferenciaciones temporales o ajustes de escala.

Para identificar y separar los componentes de tendencia y estacionalidad se empled una
descomposicién STL. Adicionalmente, se inspeccionaron los correlogramas ACF y PACF tanto
de la serie original como de las series diferenciadas (estacional y estacional combinada con
diferenciacion de primer orden). Con base en estos diagnoésticos, y siguiendo los lineamientos de
Hyndman & Athanasopoulos (2021) y Box et al. (2016), se preseleccionaron valores iniciales de

los hiperparametros utilizados posteriormente en las etapas de calibracion y validacion.

7.4. Calibracion de los modelos

En primer lugar, se definié el conjunto de datos de calibracién. Para ello, se utilizaron los primeros
304 de los 374 registros disponibles (aproximadamente el 80 % de los datos) de las series
temporales, correspondientes al periodo comprendido entre enero de 2018 y octubre de 2023.
Una transformacion Box-Cox se estimd y aplicd exclusivamente sobre este subconjunto de
calibracién, obteniéndose un valor de A = 0.56. Este parametro fue posteriormente utilizado
durante el proceso de modelado, con el fin de evitar el uso de informacién del conjunto de

validacion.

En una primera instancia de modelado, se efectué una busqueda automatica de combinaciones
de hiperparametros mediante la funcién aufo _arima. Esta herramienta explora distintas
configuraciones posibles de érdenes autorregresivos (p), de diferenciacion (d) y de medias
moviles (q), asi como sus equivalentes estacionales cuando corresponde (P, D, Q),
seleccionando aquellas que minimizan el Criterio de Informacién de Akaike (AIC). EI AIC permite
comparar modelos en términos de parsimonia, evaluando el equilibrio entre calidad de ajuste y
complejidad (Akaike, 1974), de modo que valores menores indican modelos relativamente mas

eficientes desde el punto de vista explicativo.

A partir de las cinco combinaciones con menor AIC y de una combinacién adicional derivada del
proceso de formulacion preliminar descrito en la Seccién 7.3.4, se generaron diez nuevas
configuraciones de hiperparametros dentro de rangos acotados. Estas variaciones permitieron
ajustes de hasta £2 en los 6rdenes del modelo, sin admitir valores negativos ni configuraciones

repetidas. Todas ellas fueron ajustadas utilizando la libreria statsmodels, que proporciona un

mayor control sobre la especificacion estructural y el proceso de estimacion.




El desempefio se evalué mediante el error cuadratico medio (RMSE) y la eficiencia de Nash—
Sutcliffe (NSE). Mientras el AIC evalua parsimonia, estas métricas permiten cuantificar
directamente la capacidad predictiva del modelo (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Moriasi et
al., 2007).

La interpretacién general de las métricas es la siguiente: el RMSE se expresa en las mismas
unidades que la variable simulada y puede tomar valores entre 0 y ~, donde valores mas bajos
indican un mejor ajuste del modelo. Por su parte, el NSE es una métrica adimensional que puede
variar entre =~ y 1, siendo los valores cercanos a 1 indicativos de un mejor desempeno predictivo
(Krause et al., 2005).

Una clasificacion cualitativa general de los valores de RMSE y NSE se presenta en la Tabla 3.
Esta clasificacion se basa en criterios comunmente utilizados en estudios hidrologicos y refleja
un criterio general, aunque su interpretacion puede variar segun el contexto de modelacién. En
este estudio, se utiliza como referencia para evaluar el grado de concordancia entre las

predicciones de los modelos y las observaciones, sin embargo, no constituye un criterio absoluto.

Finalmente, el procedimiento se implementd de forma iterativa. A partir de la mejor combinacion
identificada segun RMSE y NSE, se generaron nuevas variantes en su entorno paramétrico
inmediato. Este proceso se repiti6 hasta completar la evaluacién de 50 configuraciones
adicionales por modelo. En conjunto con las seis configuraciones iniciales, se analizaron 56
combinaciones (por modelo), de las cuales se seleccionaron las 12 combinaciones con mejor
desempefio para cada modelo. Estas 12 combinaciones para cada modelo fueron las

consideradas para el proceso de validacion y evaluacién predictiva.

Tabla 3. Interpretacién cualitativa de los rangos de valores de RMSE y NSE.

Métrica  Muy bueno Bueno Satisfactorio Insatisfactorio Referencia
NSE (0.75,1.00] (0.65,0.75] (0.50,0.65] (-,0.65] Moriasi et al. 2007
RMSE <0.31 SD* <0.45 SD <0.83 SD >0.83 SD Dazzi et al. 2021

Elaboracién propia con base en Moriasi et al. (2007) y Dazzi et al. (2021), adaptado de Costa et al. (2023).

* SD = desviacion estandar

7.5. Validacion de los modelos

La validacion se realizé mediante un esquema de validacion temporal, utilizando un conjunto de

datos observados independiente y cronolégicamente posterior al periodo de calibracion. Esta

fase tuvo como objetivo verificar la capacidad predictiva de los modelos fuera de la muestra




utilizada en la calibracion y evaluar la consistencia de su desempefio respecto a dicha fase,

contribuyendo a la seleccién final del modelo mas robusto.

El conjunto de validacion consistié en los ultimos 70 registros de las series temporales,
correspondientes al periodo comprendido entre noviembre de 2023 y marzo de 2025. Dicho
subconjunto representa aproximadamente el 20 % del total de datos disponibles a escala

semanal (374 registros totales) para cada serie temporal.

Para cada modelo (ARIMA, SARIMA y SARIMAX), unicamente las 12 mejores combinaciones de
hiperparametros obtenidas en la fase de calibracion fueron simuladas en la fase de validacion.
Su desempefio se evalué utilizando las mismas métricas de desempeno utilizadas en la

calibracion, es decir, mediante RMSE y NSE.

Adicionalmente, se aplicaron pruebas diagndsticas sobre los residuos con el fin de seleccionar
la mejor especificacion (combinacién de hiperparametros) de cada modelo. En particular, se
evalud la ausencia de autocorrelacion mediante la prueba de Ljung—Box, la normalidad de los
residuos a través de analisis graficos y la consistencia del desempefo entre las fases de
calibracién y validacion. Con base en estos criterios, se selecciond la especificacion optima de
cada modelo entre las 12 combinaciones evaluadas en la fase de validacion. Este enfoque
permite que los modelos seleccionados cumplan con los supuestos tedricos del analisis de series
de tiempo y representan de la mejor manera posible la dinamica hidrolégica de la cuenca del rio
Madre Vieja, priorizando su capacidad predictiva fuera de la muestra, que es donde el modelo

adquiere mayor valor practico y potencial de aplicacién en contextos reales (Shmueli, 2010).

7.6. Estimacion de la incertidumbre en las predicciones

Con el fin de complementar la evaluacién del desempefio de los modelos, se estimaron intervalos
de confianza (IC) para las predicciones. Estos permiten evaluar la precision y confiabilidad de las
estimaciones al delimitar el rango esperado de las observaciones futuras para un nivel de
confianza dado. Su uso resulta relevante en modelos de series de tiempo, donde la incertidumbre
asociada a las predicciones tiende a incrementarse conforme aumenta el horizonte de prondstico

(Hyndman & Athanasopoulos, 2021).

Los intervalos de confianza se obtuvieron a partir de la funcién get forecast () de la libreria
statsmodels, la cual asume una distribucién aproximadamente normal de los errores de
prediccion y considera la varianza asociada al horizonte de prondstico. Para cada paso temporal,

el intervalo se calcula como la media pronosticada + z;_,/, veces la desviacion estandar del error

de prediccion, para un nivel de confianza especificado, en este caso del 75 %.




Los modelos fueron ajustados utilizando la serie transformada mediante la transformacion Box-
Cox. En consecuencia, las predicciones y los intervalos de confianza obtenidos con la funcion
get forecast() de la libreria statsmodels se generaron inicialmente en la escala transformada.
Posteriormente, tanto las predicciones como los limites inferior y superior de los intervalos fueron

convertidos nuevamente a la escala original del caudal, mediante la aplicacion de la

transformacion inversa de Box-Cox.




8. Resultados

8.1. Caracterizacion y resumen de las series de datos

8.1.1.Caudal - variable endégena

La serie de caudal presenta una estacionalidad marcada, coherente con el régimen
hidrometeorologico de la costa sur de Guatemala, con valores relativamente bajos durante la
época seca (noviembre—abril) y mayores caudales en la época lluviosa (mayo-octubre)
(Figura 4a y 4b). Este patron intra-anual se mantiene de forma consistente a lo largo de los siete
afios analizados. Las series de tiempo de caudal semanal (maximo, promedio y minimo) se

muestran en la Figura 4a.

451a) —— Promedio semanal

40 - Rango minimo-méximo
— 135 ---- Separacion calibracién-validacion
W )
TE 304
= 254
o
> 204
1+
) 15

10

5

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Afio
25
b)

151

o g

e il

8
o P
]

Caudal [m3/s]

T T L1 ]

O 00

1

Figura 4. a) Series semanales de caudales minimo, maximo y promedio en la EH Acarigua y b)

Distribucién mensual de los valores semanales de caudal promedio, por medio de grafico de cajas.

La cercania de los caudales promedio al rango de los minimos sugiere una distribucion
generalmente asimétrica a escala semanal. En particular, la serie objetivo (caudal promedio
semanal) presenta un coeficiente de asimetria de 0.43, indicando un sesgo hacia valores altos

(Figura 5a), un comportamiento comun en series hidrologicas debido a eventos extremos que

generan colas largas hacia la derecha (Helsel et al., 2020).




Con el propésito de reducir esta asimetria y aproximar la distribucion a condiciones mas cercanas
a la normalidad, se aplicé una transformacion de Box—Cox. Como resultado, el coeficiente de
asimetria se redujo a 0.005, lo que evidencia una mejora sustancial en la simetria de la serie y
un mayor cumplimiento de los supuestos requeridos por los modelos estadisticos empleados
(Figura 5b).

Distribucidén Original Distribucién Box-Cox (A=0.28)
n=13.14, 0=3.16, asimetria=0.432 n=3.71, 0=0.49, asimetria=-0.005
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Figura 5. Distribucion de caudales promedio con curvas de distribucién normal ajustadas (curvas rojas).

a) datos originales, b) datos transformados por medio de Box-Cox.

8.1.2. Variables meteorolégicas — variables exégenas

Las series temporales semanales de las variables meteoroldgicas consideradas como exdégenas,
aplicables solo en el modelo SARIMAX, se presentan en la Figura 6. En el caso de la
precipitacion, se registran mayores valores en la estacion meteorolégica (EM) Cocales en
comparacion con la EM El Platanar, ubicada a una mayor altitud. Como consecuencia de su
forma de calculo, la serie sintética unificada presenta valores intermedios respecto a ambas

estaciones.

Tal como podria anticiparse a partir del comportamiento de la variable enddgena, la precipitacion
presenta una estacionalidad marcada, con una época seca extendida entre noviembre y abril y
una época lluviosa entre mayo y octubre (Figura 6a). En contraste, las series de temperatura
maxima, promedio y minima no evidencian de manera visual una estacionalidad tan pronunciada
(Figura 6b - 6d), Sin embargo, se observa de forma recurrente un ligero descenso de la
temperatura minima durante los ultimos y primeros meses del afio calendario. Las temperaturas

mas altas se observan generalmente durante abril y mayo, periodo de transicion entre la época

seca Y lluviosa.




5001 Cocales

= Cocales & El Platanar
£ 4001 Bl E| Platanar
E
£ 3001
o
5
S 2001
o
g
a 100

0.

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Afo
Maxima Promedio Mfnima

o 36{b <l 1
g /TAWWMMW
_
2 24 WWWMMM 1 WW"\M
@
5 [ b g
[NRIRAAAR

12 1
@

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Afio

Figura 6. Series semanales de variables meteoroldgicas empleadas en el modelo SARIMAX. a)

Precipitacion. b) Temperatura Maxima. c) Temperatura Promedio. d) Temperatura Minima.

La agrupacioén de los datos utilizada en el proceso de modelacion, correspondiente al periodo
total, asi como a las fases de calibracion y validacion, se resume en la Tabla 4. En total, se
consideraron 374 semanas; las primeras 304 se emplearon para la calibracién y las ultimas 70
para la validacién de los modelos.

Asimismo, se presenta un resumen estadistico basico de la serie modelada, definida como el
caudal promedio semanal (Tabla 4). En la estacion hidrométrica (EH Acarigua), la serie de

caudales promedio semanales del rio Madre Vieja presenta un valor medio de 13.1 m® s™, un

minimo de 5.9 m® s y un maximo de 23.3 m® s™. La desviacion estandar de esta serie es de
3.1 m®s™ (Tabla 4).




Tabla 4. Resumen de rangos de subconjunto de datos con estadisticos basicos del caudal promedio

semanal.
Subconjunto de Periodo n Promedio Min Max Std*
datos (m3s™) (m3s™) (m3s™) (m*s™)
Completo 01/2018 — 03/2025 374 13.1 5.9 23.3 3.1
Calibracion 01/2018 — 10/2023 304 134 5.9 23.3 3.2
Validacién 11/2023 - 03/2025 70 11.6 8.6 19.6 21

*desviacion estandar

8.2. Analisis de la variable objetivo (caudal) y su adecuacion para los modelos

La descomposicion STL (Figura 7) revela una tendencia variable a lo largo del periodo analizado
y un patrén estacional bien definido, lo que indica que la serie en su resolucién semanal no es
estacionaria. En consecuencia, resulta necesaria la aplicacion de transformaciones y

diferenciaciones previas a su modelacién (Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Box et al., 2016).

Serie observada Calibracion Validacian

Tendencia

Estacionalidad

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Tiempo

Figura 7. Descomposicion STL de la serie original. (a) Serie observada. (b) Componente de tendencia. (c)

Componente estacional. (d) Residuales.




Por ello, el subconjunto de calibracion de la serie fue sometida a una transformacion y dos
diferenciaciones. Primero se aplicd una transformacion Box—Cox (A = 0.56) para estabilizar la
varianza y aproximar la serie a condiciones de homocedasticidad en el subconjunto de
calibracién (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Posteriormente, se aplicaron una diferenciacion
estacional de 52 semanas y una de primer orden, las cuales atenuaron la estructura temporal
remanente y generaron un componente residual cercano al ruido blanco en la descomposicion
STL (Figura 8).
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Figura 8. Residuales de descomposicion STL de: (a) serie original, (b) serie Box-Cox transformada +
diferenciacion estacional y (c) serie Box-Cox transformada, diferenciacion estacional y diferenciacién de

primer orden.

El analisis del correlograma de la funcion de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial
(PACF) juega un papel fundamental en la identificacion de modelos autorregresivos (Machiwal &
Jha, 2012). La Figura 9a muestra los correlogramas de la ACF y PACF de la serie de caudales

semanales promedio.

La ACF presenta un patrén oscilatorio con decaimiento gradual y rezagos estadisticamente
significativos hasta aproximadamente 52 periodos, lo que indica una dependencia temporal
persistente y sugiere la presencia de componentes autorregresivos (p > 0). Por otro lado, la PACF
muestra que solo los términos autorregresivos inmediatamente anteriores son relevantes o
pueden tener influencia en un valor actual de caudal. Por su parte, la PACF muestra significancia

principalmente en los primeros rezagos, lo que indica que los valores recientes ejercen mayor

influencia sobre el comportamiento actual de la serie (Box et al., 2016).




Tras aplicar la transformacién Box-Cox y una diferenciacion estacional (Figura 9b) el nimero y
la magnitud de las autocorrelaciones significativas disminuyen notablemente. Al incorporar
ademas una diferenciacién de primer orden (Figura 9c), la sefal estacional se atenua casi por
completo y la ACF se concentra en rezagos de baja magnitud, lo cual es consistente con que el

preprocesamiento aplicado aproxima la serie a condiciones de estacionariedad.
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Figura 9. Correlogramas ACF y PACF de la serie de caudal promedio semanal: (a) serie original, (b)
serie con transformacién Box—Cox y diferenciacion estacional (s = 52), (c) serie con transformacion Box—

Cox y diferenciaciones estacional y de primer orden.

La Figura 10 presenta los valores p de la prueba estadistica de Ljung—Box aplicados a (a) la serie
original de caudales promedio semanales y (b) la serie transformada mediante Box—Cox y
diferenciaciones estacional y de primer orden. En la serie original (Figura 10a), los valores p se
mantienen por debajo del umbral del 5 % en todos los rezagos evaluados, evidenciando
autocorrelacion estadisticamente significativa. Esto confirma que la serie no se comporta como
ruido blanco y presenta una estructura temporal que justifica su modelacion mediante enfoques
ARIMA/SARIMA.

Por otra parte, en la serie transformada y diferenciada (Figura 10b) los valores p superan el

umbral en los primeros rezagos, indicando una reduccion de la autocorrelacion de corto plazo.

No obstante, en rezagos mayores se mantiene evidencia de dependencia temporal, o que




sugiere que la serie conserva parte de su estructura. Este resultado es consistente con el objetivo
del preprocesamiento: estabilizar la varianza y aproximar la serie a estacionariedad sin eliminar
completamente su dinamica temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Una vez analizada la

estructura temporal de la serie, se procedié al modelado.

a) —— p-values
---- p=005
0.20
o 015
=2
o
T
a 0.10
0,05 === e oo
0.00
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Rezago Rezago

Figura 10. Resultados de la prueba de Ljung—Box para un rango de rezagos: (a) serie original y (b) serie

Box-Cox transformada con diferenciacion estacional y de primer orden.

8.3. Resultados del modelo ARIMA

En términos generales, las combinaciones del modelo ARIMA ajustados sobre la serie
transformada mediante Box—Cox y diferenciacion (estacional y de primer orden) durante la etapa
de calibracion fueron las que alcanzaron mejor desempefio, evidenciado por los valores mas
altos de NSE y los RMSE mas bajos. La leyenda de la Figura 11 presenta las doce mejores

combinaciones ARIMA obtenidas durante la fase de calibracion.

Entre ellas, las series resaltadas en color corresponden a las combinaciones del modelo cuyos
residuales presentaron valores p superiores al nivel de significancia de la prueba de Ljung—Box
para un horizonte de 52 rezagos (equivalente a un afo hidroldgico) (Figura 11). En otras palabras,
en fase de calibracion no se detectd autocorrelacion significativa en los residuales, lo que sugiere
que el modelo capturé adecuadamente la estructura temporal de la serie. Este criterio constituye
un requisito fundamental para la validez estadistica del modelo y respalda su potencial capacidad
predictiva (Ljung & Box, 1978). Considerando esto, unicamente tres combinaciones de las 12
evaluadas superaron este filtro tanto en fase de calibracién como de validacion. El modelo ARIMA
(6,1,8) presentd el mejor desempefio, con valores de RMSE de 1.9 en calibracién y 1.2 en

validacién, y valores de NSE de 0.650 y 0.655, respectivamente (Tabla 5). Estos resultados

permiten determinar que su capacidad predictiva es satisfactoria a buena (ver Tabla 3).
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Figura 11. Resultados de la prueba de Ljung—Box para un rango de rezagos (1-52) de los residuales de

los 12 mejores modelos ARIMA en calibracion.

Tabla 5. Desempefio de los tres mejores modelos ARIMA en calibracién y validacion.

RMSE NSE RMSE NSE
Modelo Calif.* Calif.* Calif.* Calif.*
cal cal val val
(5,1,8) 2.033 Satisfact. 0.635 Satisfact.  1.243 Satisfact. 0.653 Bueno
(6,1,8) 1.989 Satisfact. 0.650 Bueno 1.239 Satisfact. 0.655 Bueno

(4,0,5) 1.995 Satisfact. 0.650 Bueno 1.250 Satisfact. 0.649 Satisfact.

La representacion grafica de los residuales del mejor modelo ARIMA identificado (Figura 12)
indica que la serie simulada captura de manera adecuada la estructura observada en la fase de
calibracién. En efecto, los residuales presentan un comportamiento compatible con ruido blanco,

sin autocorrelacion significativa y con una distribucién aproximadamente normal y media cercana

a cero.

La serie observada y la simulada por el mejor modelo ARIMA (6,1,8) durante las fases de
calibracion y validacion se muestran en la Figura 13. Visualmente, el modelo reproduce con una
precision relativamente buena los caudales minimos de la época seca, mientras que tiende a

sobreestimar algunos picos de la época lluviosa y a subestimar ciertos descensos dentro del

mismo periodo.
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Figura 12. Analisis grafico de los residuales del modelo ARIMA (6,1,8) seleccionado como el de mejor

desempeiio.
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Figura 13. Comparacion entre valores observados y simulados del modelo ARIMA (6,1,8) en calibracién y

validacién, con intervalo de confianza del 75 % para la fase predictiva.

En la fase de validacion se empled un intervalo de confianza (IC) del 75 % asociado a la
prediccion (Figura 13) lo que implica que, bajo los supuestos del modelo, se espera que
aproximadamente el 75 % de las observaciones futuras se ubiquen dentro del rango estimado
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). En este caso, el intervalo es relativamente estrecho y
contiene la totalidad de la serie observada durante el periodo analizado, lo que sugiere que el

modelo representa de forma consistente la variabilidad en la fase de validacion.

8.4. Resultados del modelo SARIMA

En el modelo SARIMA, la incorporacion explicita de componentes estacionales, diferenciaciones
y términos autorregresivos y de medias moviles permitio trabajar tanto con la serie original como
con la serie transformada mediante Box—Cox. Las combinaciones de hiperparametros ajustadas
sobre esta ultima mostraron un mejor desempefio relativo en las fases de calibracion y validacion.

La Figura 14 presenta las doce mejores combinaciones en SARIMA obtenidas tras el proceso de

busqueda y seleccion inicial.
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Figura 14. Resultados de la prueba de Ljung—Box para un rango de rezagos (1-52) de los residuales de

los 12 mejores modelos SARIMA en calibracion.

Al igual que en el analisis ARIMA, se aplicd la prueba de Ljung—Box con un horizonte de 52
rezagos (equivalente a un ano hidrolégico) para identificar aquellas combinaciones cuyos
residuales no presentan autocorrelacion acumulada significativa. Las que superaron el nivel de
significancia (Figura 14) fueron considerados como los que capturaron con mayor fidelidad la

estructura temporal de la serie en la fase de calibracion.

Posteriormente, las cuatro mejores combinaciones que cumplieron la prueba, junto con un quinto
modelo que no la superd, pero destacod por sus métricas de desempefio, fueron evaluadas con
mayor detalle (Tabla 6). El modelo seleccionado como mejor SARIMA fue el (2,1,0), (0,1,2,52).
Este presentd métricas entre satisfactorias y buenas en calibracion; sin embargo, en la fase de
validacién su desempefio fue insatisfactorio. Otro modelo, como el (1,0,0), (0,1,1,52), mostré un
ajuste muy bueno en calibracién, pero un rendimiento limitado fuera de muestra, evidenciando
problemas de generalizacién. Aun siendo el mejor dentro del grupo SARIMA, el mejor modelo

seleccionado no alcanza un desempefio adecuado en validacion.

La Figura 15 muestra que los residuales del modelo presentan un comportamiento compatible
con ruido blanco, sin autocorrelacién significativa y con una distribucion aproximadamente

normal, lo que indica que la estructura temporal fue capturada adecuadamente en la fase de

calibracion. Por su parte, la Figura 16 compara la serie observada y la simulada en ambas fases.




En calibracion, el modelo reproduce adecuadamente los valores mas pronunciados de la época

seca; sin embargo, durante la época lluviosa el ajuste resulta menos satisfactorio.

Tabla 6. Desemperio de los cinco mejores modelos SARIMA en calibracion y validacion.

RMS NSE RMS NSE
Modelo Calif. Calif. Calif. Calif.
E cal cal E val val
(1,0,0), (0,1,1,52) 1.693 Satisfact. 0.753 Muy bueno 2.295 Insatisfac. -0.180 Insatisfac.
(2,1,0), (0,1,1,52) 1.743 Satisfact. 0.737 Bueno 2.035 Insatisfac. 0.072 Insatisfac.
(0,1,1), (0,1,1,52) 1.739 Satisfact. 0.739 Bueno 2.064 Insatisfac. 0.045 Insatisfac.
(2,1,0), (0,1,2,52) 1.839 Satisfact. 0.707 Bueno 1.901 Insatisfac. 0.190 Insatisfac.

(3,1,0), (0,1,2,52) 1.841 Satisfact. 0.706 Bueno 1.907 Insatisfac. 0.184 Insatisfac.
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Figura 15. Analisis grafico de los residuales del modelo SARIMA (2,1,0), (0,1,2, 52) seleccionado como el

de mejor desempefio.
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Figura 16. Comparacion entre valores observados y simulados del modelo SARIMA (2,1,0), (0,1,2, 52) en

calibracion y validacién, con intervalo de confianza del 75 % para la fase predictiva.




En validacién, el desempefio es insatisfactorio (RMSE = 1.9; NSE = 0.190), evidenciando
limitaciones para reproducir tanto la magnitud como la temporalidad de los picos y valles
caracteristicos del afio hidrolégico evaluado. El intervalo de confianza presenta un rango amplio
y tiende a incrementarse con el horizonte de prediccion (Figura 16), reflejando la acumulacion
progresiva de la incertidumbre del modelo, comportamiento habitual en modelos SARIMA con
componentes estacionales activos (Hyndman & Athanasopoulos, 2021), es decir, cuando al

menos uno de los términos estacionales (P, D o Q) es distinto de cero.

8.5. Resultados del modelo SARIMAX

De forma analoga al modelado SARIMA, la especificacion explicita de componentes estacionales
en SARIMAX permitié trabajar con la serie original de caudales y su version transformada
mediante Box—Cox, sin aplicar diferenciaciones adicionales a la variable objetivo. Las variables
exoégenas se utilizaron en su forma original, sin transformaciones ni diferenciaciones, con el fin

de preservar su interpretaciéon hidrometeorolégica.

La Figura 17 presenta las doce mejores combinaciones SARIMAX seleccionadas con base en
las métricas RMSE y NSE. Posteriormente, la aplicacion de la prueba de Ljung—Box con un
horizonte de 52 rezagos permitié identificar aquellos modelos cuyos residuales no presentan
autocorrelacion significativa. Las configuraciones que superaron este criterio fueron
consideradas como las que capturaron con mayor fidelidad la estructura temporal de la serie.
Siete combinaciones de hiperparametros superaron la prueba y fueron comparadas mediante las
métricas RMSE y NSE en las fases de calibraciéon y validacion. Entre ellas, el modelo
SARIMAX (1,1,2), (0,1,1,52) mostr6 el mejor desemperio global, con RMSE de 1.5 en calibracion
y 1.4 en validacion, y valores de NSE de 0.800 y 0.558, respectivamente (Tabla 7).

Este modelo incluyé como variables exdgenas la precipitacion, la temperatura promedio y la
temperatura maxima representativas de las condiciones rio arriba de la EH Acarigua. Asimismo,

se incorporo el indice Nifio 3.4 (N34), tanto sin rezago como con un rezago de seis meses, con

el objetivo de capturar posibles efectos climaticos interanuales sobre la dinamica del caudal.
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Figura 17. Resultados de la prueba de Ljung—Box para un rango de rezagos (1-52) de los residuales de

los 12 mejores modelos SARIMAX en calibracion.

Tabla 7. Desempefio de los mejores modelos SARIMAX en calibracion y validacion.

Modelo RMSE Calif. NSE Calif. RMSE Calif. NSE Calif.
cal cal val val
(1,1,2),(0,1,1,52) 1.518 Satisfact. 0.800 Muy bueno 1.404 Satisfact. 0.558 Satisfact.
(0,1,1),(0,1,1,52) 1.529 Satisfact. 0.798 Muy bueno 1.501 Satisfact. 0.495 Insatisfa.
(0,1,2),(0,1,1,52) 1.534 Satisfact. 0.797 Muy bueno 1.533 Satisfact. 0.473 Insatisfa.
(2,1,1),(0,1,1,52) 1.555 Satisfact. 0.790 Muy bueno 1.545 Satisfact. 0.465 Insatisfa.
(0,1,2),(1,1,1,52) 1.618 Satisfact. 0.774 Muy bueno 1.986 Insatisfa. 0.116 Insatisfa.
(0,1,1),(1,1,1,52) 1.616 Satisfact. 0.775 Muy bueno 1.998 Insatisfa. 0.106 Insatisfa.

(2,1,2),(0,1,1,52) 1.502 Satisfact. 0.804 Muybueno 2.139 Insatisfa. -0.025 Insatisfa.

La Figura 18 muestra que los residuales del modelo presentan un comportamiento compatible
con ruido blanco, sin autocorrelacion significativa, con media cercana a cero y con una

distribucién aproximadamente normal, lo que sugiere que el modelo capturé adecuadamente la

estructura temporal de la serie durante la fase de calibracion.
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Figura 18. Analisis grafico de los residuales del modelo SARIMAX (1,1,2), (0,1,1, 52) seleccionado como

el de mejor desempefnio.

La Figura 19 muestra la comparacion entre la serie observada y la simulada por el mejor modelo
SARIMAX (1,1,2), (0,1,1, 52) en las fases de calibracion y validacion. En calibracion, el modelo
reproduce adecuadamente los valles mas pronunciados asociados a la época seca; sin embargo,
durante la época lluviosa el ajuste es menos satisfactorio, ya que tiende a representar
fluctuaciones de baja magnitud no presentes en la serie observada. EIl RMSE (1.5) y el NSE

(0.800) reflejan un desempeno entre satisfactorio y muy bueno en calibracion.
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Figura 19. Comparacion entre valores observados y simulados del modelo SARIMAX (1,1,2), (0,1,1, 52)

en calibracion y validacion, con intervalo de confianza del 75 % para la fase predictiva.

En la fase de validacion, el modelo presenta un desempefo satisfactorio (RMSE = 1.4;
NSE = 0.558), lo que indica una capacidad predictiva moderadamente buena, aunque con ciertas
limitaciones. Estas se evidencian principalmente durante la época lluviosa y hacia horizontes de
prediccion mas lejanos (Figura 19). Asimismo, el intervalo de confianza se amplia rapidamente

con el horizonte de prediccién, evidenciando la acumulacion de incertidumbre inherente al

modelo.




9. Discusion

En primera instancia, los analisis graficos y estadisticos evidenciaron que la serie de caudal
promedio semanal considerada presenta una estacionalidad marcada y dependencia temporal.
Estas condiciones respaldan su modelacién mediante enfoques estadisticos, en este caso,

mediante modelos autorregresivos integrados de medias moviles.

Los resultados de las funciones de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF), por
ejemplo, evidencian la presencia de dependencia temporal, indicando que los valores pasados
de la serie tienen la capacidad de representar algunos aspectos del comportamiento de los datos
en el futuro. Otro ejemplo es que la prueba de Ljung—Box indicé que persistia autocorrelacion
estadisticamente significativa, aun después del preprocesamiento de la serie (por medio de
transformacion Box—Cox, seguida de una diferenciacion estacional y una diferenciacion de primer
orden). Estos resultados respaldaron el enfoque de modelacién adoptado y motivan la
comparacion entre los modelos ARIMA, SARIMA y SARIMAX (Hyndman & Athanasopoulos,
2021; Box et al., 2016).

En términos generales, las métricas RMSE y NSE muestran que el ajuste fue mejor en calibracion
gue en validacion para la gran mayoria de combinaciones de hiperparametros evaluadas para
cada uno de los tres modelos. Sin embargo, el modelo ARIMA (6,1,8) presenté resultados muy
similares en ambas fases, e incluso ligeramente mejores en validacion (NSE = 0.650 en
calibracion y 0.655 en validacion). La Figura 20 presenta la serie de tiempo de caudales promedio
semanales junto con las predicciones generadas por cada uno de los tres modelos evaluados,
considerando en cada caso la combinacion de hiperparametros que mostré el mejor desempefio

segun las métricas RMSE y NSE.

En la fase de calibracién, los tres modelos alcanzaron desempefios entre satisfactorios y muy
buenos (1.51 < RMSE =< 1.98 y 0.65 < NSE < 0.80). No obstante, todos presentaron ciertas
limitaciones, evidenciadas en pequenas oscilaciones en las series simuladas, particularmente
durante periodos de alta variabilidad de caudales en la época lluviosa. En contraste, los

descensos mas pronunciados de la época seca fueron reproducidos con mayor estabilidad.

Cabe destacar que la inclusién explicita de componentes estacionales y variables exdgenas

contribuy6 a reducir esta variabilidad intraestacional, o que explica el mejor desempeno en fase
de calibracion del modelo SARIMAX frente a SARIMA y ARIMA en este trabajo. Esto ha sido

documentado en estudios previos (Costa et al., 2023; Kim et al., 2019). Desde una perspectiva




hidrologica, los componentes estacionales permiten capturar patrones recurrentes del régimen
anual, mientras que las variables exdégenas incorporan informacion climatica adicional que

mejora la representacion de la respuesta del sistema.
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Figura 20. Comparacion entre serie observada, modelos ARIMA, SARIMA y SARIMAX en calibracion y

validacion.
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Figura 21. Comparacion entre serie observada, modelos ARIMA, SARIMA y SARIMAX en validacién con
un intervalo de confianza (IC) del 75 %.




En la fase de validacion, el desempefio de los modelos fue variable, con ajustes que oscilaron
entre insatisfactorios y buenos (1.23 < RMSE < 1.90; 0.190 < NSE = 0.655). Esto evidencia que
la capacidad predictiva fuera de muestra no fue homogénea. En general, los modelos con
componente estacional explicito (SARIMA y SARIMAX) no superaron al modelo ARIMA, que es
relativamente mas simple, lo que sugiere que la incorporacion de estacionalidad estructural no

garantiza por si sola una mejora en la prediccion.

No obstante, entre los modelos estacionales, el SARIMAX mostré un mejor desempeno que el
SARIMA, lo que indica que la inclusion de variables exdgenas aporta informacién relevante para
explicar la dinamica del caudal y mejorar el ajuste fuera de muestra. En consecuencia, la
incorporacion de forzantes climaticos emerge como un factor que puede fortalecer la capacidad

predictiva en esta aplicacion.

A pesar de ello, es importante considerar que fue necesario incorporar hasta ocho series
exogenas, lo que plantea el debate sobre el equilibrio entre robustez y complejidad del modelo.
Esta consideracion resulta especialmente relevante ante una posible implementacion operativa,
donde la dependencia de multiples variables externas puede limitar su aplicabilidad practica. La
literatura en prediccién hidrolégica sefiala que un aumento en la complejidad no necesariamente
se traduce en una mayor capacidad predictiva y puede afectar la implementacion real del modelo

(Hyndman & Athanasopoulos, 2021; Montanari & Koutsoyiannis, 2014).

Asimismo, la disponibilidad futura de las variables exdgenas constituye un aspecto critico. No
todas estan garantizadas en tiempo real y, cuando provienen de modelos globales o productos
por celda, su precision e incertidumbre deben contextualizarse a escala local. Desde esta
perspectiva operativa, el modelo menos complejo evaluado (ARIMA) fue el que presenté el mejor
desempenio en validacion, lo que le confiere mayor potencial de aplicabilidad para un sistema de

pronostico de caudales en la seccién media del rio Madre Vieja.

Adicionalmente, el analisis de los intervalos de confianza asociados a las predicciones de cada
modelo mostré que el ARIMA (6,1,8) presenté los niveles mas bajos de incertidumbre alrededor
de la prediccion (Figura 21). En este sentido, el intervalo de confianza del 75 % evidencio un
desempefio relativo superior del modelo ARIMA (6,1,8), seguido por el SARIMAX (1,1,2),
(0,1,1,52) y, finalmente, el SARIMA (2,1,0), (0,1,2,52).

En sintesis, para la prediccion de caudales promedio semanales en la seccion media del rio

Madre Vieja, el modelo ARIMA (6,1,8) constituye la alternativa mas adecuada dentro del conjunto

de modelos evaluados en este estudio. Aunque los modelos con estacionalidad explicita y




variables exdégenas mostraron ventajas puntuales, especialmente en calibracion, el ARIMA
destaco por su mayor consistencia entre calibracion y validacién, asi como por menores niveles
de incertidumbre asociados a la prediccion. Estas caracteristicas, junto con su menor

dependencia de informacion externa, le otorgan mayor robustez y viabilidad operativa.

El hecho de que fuera necesaria la aplicacion de una transformacion Box—Cox, junto con
diferenciaciones estacional y de primer orden, para lograr un ajuste satisfactorio del modelo
ARIMA evidencia la presencia de heterocedasticidad y no estacionariedad en la serie original de
caudal. Esto sugiere que la variabilidad del caudal no es estrictamente constante en el tiempo y
que existen cambios sistematicos en su nivel medio, rasgos caracteristicos de sistemas
hidrolégicos influenciados por controles climaticos interanuales (Ward et al., 2014) y variaciones

estacionales (Dettinger & Diaz, 2000).

Asimismo, los 6rdenes elevados del modelo ARIMA (6,1,8) indican una dinamica temporal
compleja, donde el caudal depende de multiples valores pasados y de una propagacion
amortiguada de perturbaciones. Este comportamiento es consistente con respuestas
acumulativas y retardadas del sistema, posiblemente asociadas a procesos hidrolégicos a escala
cuenca como el almacenamiento de agua, intercepcion, atenuacion de escorrentia superficial y
subterranea, y la propia respuesta de los diferentes usos de suelo a las condiciones

hidrometeoroldgicas (de Lavenne et al., 2022).

El desempefio relativamente inferior de SARIMA y SARIMAX en validaciéon puede relacionarse
con la forma en que incorporan la estacionalidad explicita, basada en patrones observados en
afos previos. Si el conjunto de entrenamiento no representa adecuadamente la diversidad de
escenarios hidrologicos posibles, la capacidad del modelo para generalizar y reproducir afios

atipicos se ve limitada, como parece haber ocurrido en este estudio.

Finalmente, la resolucion temporal semanal, en un contexto estacional de hasta seis meses,
introduce alta variabilidad intraestacional y reduce la correspondencia directa entre semanas
equivalentes de distintos afios. En este sentido, la escala temporal emerge como un factor clave
en la idoneidad de modelos con estacionalidad explicita. Es posible que SARIMA y SARIMAX

presenten mejor desempefioc a escalas mas agregadas, como la mensual, donde la

estacionalidad tiende a ser mas estable y representativa.




10. Conclusiones y recomendaciones

Los resultados obtenidos evidencian que la serie temporal de caudal promedio semanal
analizada presenta una estructura temporal relativamente definida, caracterizada por una
marcada estacionalidad asociada a la alternancia entre la época seca y la lluviosa. Estas
caracteristicas permitieron su representacion mediante modelos autorregresivos integrados de
medias moviles, una vez verificado el cumplimiento de los supuestos de estacionariedad
requeridos. En términos generales, los modelos ARIMA, SARIMAy SARIMAX lograron reproducir
adecuadamente la estacionalidad anual (mediante predicciones a escala semanal),
particularmente la dinamica de la época seca, aunque presentaron mayores limitaciones durante

la época lluviosa, especialmente ante episodios de alta fluctuacion en caudales.

En particular, los modelos que incorporan términos estacionales explicitos en su estructura
(SARIMA 'y SARIMAX) mostraron un mejor ajuste durante la fase de calibracion en comparacion
con el modelo ARIMA. Sin embargo, en la fase de validacién el modelo ARIMA presentd un
desempenio superior, evidenciando mayor capacidad de generalizacién y una reproduccién mas

consistente de la dinamica del caudal correspondiente al afo hidrolégico evaluado.

En consecuencia, tras evaluar y comparar el desempefio predictivo de los modelos ARIMA,
SARIMA y SARIMAX en este estudio, se concluye que el modelo ARIMA (6,1,8) es el mas
adecuado para predecir el caudal promedio semanal en la seccion media del rio Madre Vieja.
Dada la representatividad temporal de las condiciones climaticas e hidrolégicas observadas
durante el periodo de estudio, un modelo basado en la dependencia temporal de valores pasados
resultdé mas eficaz que aquellos con estacionalidad explicita, la cual, en esta aplicacion, fue

capturada de manera implicita mediante la diferenciacion previa de la serie.

No obstante, la aplicabilidad de modelos como SARIMA o SARIMAX no debe descartarse. A
medida que se disponga de series mas extensas y representativas de la variabilidad climatica e
hidrolégica, estos enfoques podrian incrementar su robustez, particularmente en la
representacion de episodios de alta variabilidad. En este sentido, se recomienda continuar la
ampliacién y consolidacion de los registros hidrométricos y meteoroldgicos, asi como reevaluar

periddicamente el desempefio de modelos con estacionalidad explicita e inclusién de variables

exdégenas adecuadamente vinculadas al comportamiento del caudal.




Bajo el estado actual de disponibilidad de datos, se recomienda priorizar modelos de la familia
ARIMA sin componentes estacionales explicitos, evaluando la incorporacion selectiva de
variables exdgenas, por ejemplo, mediante enfoques ARIMAX para capturar de mejor forma la
variabilidad asociada a eventos puntuales. Asimismo, se sugiere explorar técnicas de machine
learning como alternativas complementarias y/o modelos hidroldégicos basados en procesos
fisicos. Estos ultimos pueden ser una alternativa muy interesante debido a que su estructura
generalmente incorpora diversas condiciones hidroldgicas que permiten representar de manera

mas explicita la dindamica del sistema en estudio.

En una fase operativa del sistema de prediccion considerando el modelo ARIMA, se recomienda
evaluar un horizonte de prondstico de varias semanas, por ejemplo, de un mes (cuatro semanas),
que contribuya a anticipar niveles bajos durante la época seca y apoyar la toma de decisiones.
Asimismo, se sugiere adoptar esquemas de actualizacion continua como el rolling forecast origin
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021), en los cuales el modelo se recalibra de manera iterativa
con nuevas observaciones, generando predicciones sobre una ventana fija y facilitando la

evaluacién permanente de su desempefio ante cambios en la dinamica hidrolégica.

Por otro lado, si el objetivo es el prondstico de eventos de crecida, se recomienda explorar
modelos orientados a escalas temporales mas finas (diaria u horaria), especialmente durante la
época lluviosa. En este contexto, ademas de los enfoques estadisticos, los modelos basados en
procesos fisicos constituyen una alternativa adecuada cuando se busca una mejor comprension
del sistema y de las dinamicas hidrologicas subyacentes, las cuales pueden ser particularmente
complejas en la vertiente del Pacifico. Por su parte, los métodos de aprendizaje automatico

pueden ofrecer ventajas cuando el objetivo principal es maximizar la precisién predictiva,

especialmente en sistemas caracterizados por relaciones no lineales.
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