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PRESENTACION

El andlisis de la distribucion temporal de las precipitaciones
en puno, redlizado a fravés de la fransformada wavelet, ofrece
una herramienta eficaz para identificar patrones en diferentes
escalas de tiempo. Los datos obtenidos mediante pluvidmetros
permiten aplicar esta técnica de andlisis de series temporales,
revelando fluctuaciones significativas a corto y largo plazo que
no son facilmente detectables con ofros métodos.

La transformada wavelet destaca por su capacidad
de descomponer las series de datos en componentes de
distintas frecuencias, lo que facilita el estudio detallado de
las precipitaciones en puno. este enfoque permite observar
como varian las precipitaciones en diferentes periodos,
proporcionando informacion clave para entender fendmenos
climdticos como la estacionalidad o eventos extremos.

Los resultados de este andlisis son fundamentales para mejorar
la gestion de los recursos hidricos en la regién. al conocer los
patrones de precipitacion, se pueden disenar estrategias
mdas efectivas para la planificacion hidrica, la agricultura y la
prevencion de desastres naturales, adaptdndose mejor a las
condiciones climdaticas cambiantes.
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RESUMEN

La aplicacion del andlisis de series tfemporales mediante
la transformada Wavelet en la ciudad de Puno establece
una conexidn entre la teoria matemdtica de la transformada
Wavelet y la tecnologia ambiental, con el objetivo de crear
una herramienta que facilite el andlisis de las precipitaciones
en campo. El propdsito principal es desarrollar algoritmos que
permitan analizar series temporales utilizando la tfransformada
Wavelet, generando curvas de evolucion temporal de los datos
diarios de precipitacion. Se emplea un enfoque inductivo para
interpretar conceptos preliminares y desarrollar los algoritmos
mediante rutinas computacionales, todo dentro del entorno
de Matlab y bajo la estructura conceptual de un sistema SISO
(Entrada Unica, Salida Unical). Los resultados demuestran que la
reconstruccion de la senal a fravés de la transformada inversa
Wavelet, utilizando diferentes combinaciones de aproximaciones
y detalles, permite sintetizar una senal que se ajusta en un 98%
a la original. El uso de descomposiciones multinivel, tanto para
la transformada Wavelet como para la inversa, permite una
comprension clara de los principios tedricos de la tfransformada,
sin caer en la abstraccidon matemdtica. Ademdas, se detalla la
implementacion de la DWT mediante filtros pasa-alta y pasa-
baja utilizando la transformada de Haar.

Palabras clave: Transformada Wavelet, Precipitacion, Series
de tiempo, Siso, Transformada Haar.

12




ABSTRACT

The application of time series analysis using the Wavelet
fransform in the city of Puno establishes a connection between
the mathematical theory of the Wavelet fransform and
environmental technology, with the aim of creating a tool that
facilitates the analysis of precipitation in the field. The main
purpose is to develop algorithms that allow analyzing time series
using the Wavelet transform, generating temporal evolution
curves of daily precipitation data. Aninductive approach is used
to interpret preliminary concepts and develop the algorithms
through computationalroutines, allwithinthe Matlab environment
and under the conceptual structure of a SISO (Single Entry, Single
Output) system. The results demonstrate that the reconstruction of
the signal through the inverse Wavelet transform, using different
combinations of approximations and details, allows synthesizing
a signal that conforms 98% to the original. The use of multilevel
decompositions, both for the Wavelet transform and for the
inverse, allows a clear understanding of the theoretical principles
of the transform, without falling into mathematical abstraction.
In addition, the implementation of the DWT through high-pass
and low-pass filters using the Haar transform is detailed.

Keywords: Wavelet Transform, Precipitation, Time Series, Siso,
Haar transform.

13




INTRODUCCION

El estudio titulado "Andilisis de la distribucion temporal de las
precipitaciones en Puno mediante la transformada wavelet”
se enfoca en un andlisis de series temporales utilizando la
transformada Wavelet como herramienta matematica. Este
trabajo pertenece al campo de la ingenieria y tecnologiaq,
especificamente en la linea de investigacion de Ciencias y
Tecnologia del Ambiente, y se centra en laingenieria de recursos
hidricos.

La investigacion surge debido a la necesidad de contar con
un prondstico de las descargas medias diarias en Puno, lo cual
es crucial para tomar decisiones en momentos criticos. El estudio
busca proponer un modelo que facilite el andilisis de las variables
de precipitacion en series temporales. Una de las limitaciones
del frabajo es la posible falta de calibracion adecuada de los
equipos utilizados, lo que intfroduce una leve variacion en los
datos registrados. No obstante, el modelo numérico presentado
se aproxima en un 95% a los valores reales.

El marco tedrico de la investigacion se basa en métodos
numeéricos y en la implementacion de la transformada
Wavelet, aplicados en la ingenieria de recursos hidricos para
mejorar el andlisis de datos en series tfemporales. Se emplea
un enfoque inductivo-deductivo para interpretar conceptos
iniciales y desarrollar relaciones entre datos experimentales y
los resultados obtenidos. La poblacion de estudio consiste en
las descargas hidroldgicas medias diarias registradas por la
estacion meteorolégica de Puno, con una muestra de datos
correspondientes al periodo 2007-2011, utilizando un muestreo
no probabilistico.

Los principales objetivos de la investigacion son:

- Desarrollar un software que facilite el andlisis de series
temporales de precipitaciones en Puno.

- Aplicar la tfransformada Wavelet como método de solucion
numerica.

14
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- Implementar rutinas computacionales para facilitar el andilisis
de series temporales y campos de precipitacion utilizando la
tfransformada Wavelet.

La investigacion estd estructurada en cuatfro capitulos: el
capitulo | presenta una revision de la literatura; el capitulo I
expone el problema, la justificacion, los objetivos y las hipodtesis;
el capitulo lll detalla la metodologia utilizada para alcanzar los
objetivos especificos; y el capitulo IV presenta los resultados y
una discusiobn comparativa con otros estudios. Finalmente, se
incluyen las conclusiones y recomendaciones.
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CAPITULO 1

REVISION DE LITERATURA



1.1. Series Temporales

Una serie temporal se define como una secuencia de N
observaciones (datos) dispuestas en orden cronoldgico y con
intervalos equidistantes, que pueden referise a una Unica
caracteristica (serie univariante o escalar) o a varias caracteristicas
(serie multivariante o vectorial) de una variable observada en
distinfos momentos. (Mauricio, 2007)

Una representacion matematica comuin para las series
temporales univariantes es: LY, Y (DY, ;donde Y .
representa la observacion nimero de la serie, y N corresponde all
nUmero total de observaciones de la serie completa.

1.2. Proceso estocastico

Un proceso estocdstico se describe como una serie de variables
aleatorias dispuestas en orden cronoldgico y con intervalos
equidistantes (Mauricio, 2007), que pueden corresponder a una
sola caracteristica (proceso univariante o escalar) o a multiples
caracteristicas (proceso multivariante o vectorial) de una entidad
observable en distintos momentos.

Una representacion matemdatica frecuente de procesos
estocdsticos univariantes, es: .1 LLE (¢ :1=0:14.) donde Y es
una variable aleatoria escalar referida a la unidad observable
considerad en el momento t.

Figura 1: Proceso Estocdstico y serie temporal.
Fuente: Elaboracién propia.

Proceso Estocastico ...,V YL E LT
’l
Serie Temporal D> Jsees Vy
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Porotrolado (Gonzdlez, 2007) indica que, en elmarco estadistico
de los procesos estocdsticos, una serie temporal, V>V, V7, €
puede interpretar como una realizacidn muestral de un proceso
estocdstico que se observa Unicamente para un nUmero finito de
periodos, =123,..,T .

En el andlisis de series temporales, el objetivo principal es aplicar
la teoria de procesos estocdsticos para identificar qué proceso
ha generado la serie temporal en cuestion, con el propdsito de
describir su comportamiento y prever su evolucion futura. Para
obtener métodos de prediccion fiables, no se puede emplear
cualquier tipo de proceso estocdstico; es fundamental que su
estructura probabilistica se mantenga estable alo largo del tiempo.

1.2.1. Proceso estacionario

Un proceso estocdstico () es estacionario cuando las
propiedades estadisticas de cualquier secuencia finita’ r, .1 ;x>1
de componentes(jjson semejantes a las de la secuenciasy § T ()

para cualquier nuUmero entero(r=0,+1+,.)tal como lo define (Mauricio
2007).

1.2.2. Proceso no estacionario

En férminos de (Mauricio 2007), un proceso estocdastico (1) €s no
estacionario cuando las propiedades estadisticas de al menos una
secuencia finitay y, .x;x>nde componentes ), son diferentes de la
secuencia T Y3, (n21)POrA al menos un nUmero entero (h>0)-

1.3. Wavelets

En ingenieria, las senales se representan en funcion del tiempo
o de la frecuencia (Cano et al., 2015). Ademds, segun Rubio et al.
(2006), en la mayoria de las aplicaciones de procesamiento digital
de senales, el contenido frecuencial es crucial, y la transformada
de Fourier es probablemente la mds utilizada para identificar las
principales caracteristicas de una senal a partir de su espectro de
frecuencias.

Una wavelet es una onda de duracion limitada con valor

18
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promedio cero. A diferencia del andlisis de Fourier, que emplea
funciones sinusoidales, las wavelets suelen ser irregulares vy
asimétricas (Cortés et al., 2007).

1.3.1. Definiciones basicas

1.3.2. Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es un método matemdatico que
descompone una funcidon en sus componentes de frecuencia,
similar a como un prisma separa la luz en diferentes colores y
longitudes de onda. La funcién original, definida en el dominio del
tiempo f(t), se fransforma en una nueva funcién en el dominio de
la frecuencia F(w). Esta funcion fransformada se conoce como
la Transformada de Fourier o Serie de Fourier cuando la funcion
es periddica. Fourier descubrid que cualquier funcidén puede
representarse como una suma de senos y cosenos de diferentes
frecuencias y amplitudes, lo que permite reconstruir la funcidn
original. Aungue originalmente fue desarrollada para funciones
periddicas, elmétodo se puede extender a funciones no periddicas
aumentando el periodo T hasta el infinito (Cortés et al., 2007).

No obstante, Rubio et al. (2006) senalan que la tfransformada de
Fourier no es adecuada para senales complejas que requieren un
andlisis en el fiempo, y solo es Util para senales estacionarias. Segun
Misiti et al. (1997), Fourier descompone una senal en sinusoides de
diversas frecuencias y permite transformar la vision de una senal en
funcion del tiempo a una basada en la frecuencia.

Figura 2: Transformada de Fourier
Fuente: Elaboracion propia

2 g
3 Transformada ~ &{/————|
< deFourier <

Tiempo Frecuencia
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Para muchas senales, el andlisis de Fourier es exiremadamente
Util porque el contenido de la frecuencia es de gran importancia.

Sin embargo, el andlisis de Fourier presenta una desventaja
importante: al transformar la senal al dominio de la frecuencia, se
pierde la informacién temporal. Esto significa que al observar una
transformada de Fourier de una senal, no es posible determinar el
momento especifico en que ocurrid un evento particular (Misifi et
al., 1997).

1.3.3. Transformada de Wavelet

(Cortes et al., 2007) define una wavelet como una onda de
duracion limitada con un valor promedio cero. A diferencia
del andlisis de Fourier, que utiliza funciones seno y coseno que
se extienden indefinidamente en el tiempo, las wavelets son
generalmente irregulares y asimétricas.

Se presenta en primer lugar la transformada wavelet continua
(TWC) o simplemente transformada wavelet (TW) y a partir de ella
la transformada wavelet discreta (TWD). Para ello, se denomina
w(t) =] (D ) la wavelet madre que origina, mediante traslaciones
y dilataciones, una base ortonormal. Es decir, el conjunto de
funciones que forman la base estd definido de la siguiente manera:

v 0=20-h) kel

A la descomposicion originada por este tipo de wavelets se lo
denomina descomposicidn en octavas. Observemos que el entero
j en la escala indica el ancho de la wavelet y el indice k da la
localizacion en tiempo. (Castro, 2004). La figura 3, muestra algunas
familias de wavelet.
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Figura 3: Familias de wavelet a) Gaussiano, b) Sombrero
mexicano, c) Haar , d) Morlet

Fuente: Elaboracion propia.

s

a) b

1

c) d)

Para que una funcién ¥ ({?)  sea clasificada como wavelet,
debe de satisfacer lo siguiente: (Addison, 2016)

a) La funcioén w(1) debe de tener energia finita.

E=[lw@]|dr

b) La funcidon w (1) debe de cumplir con el criterio de la
constante de admisibilidad . .

4

E:[@@ df < oo

Donde f denota la frecuencia y ¢ (¢) es la transformada de
Fourier de w(¢) . La condicion implica que la wavelet no tiene
componente de frecuencia nula, o dicho de ofra maneraq, la
wavelet y (1) debe de tener media 0.
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1.3.3.1. Factor de escala

Para comprender claramente el concepto de escalado de
ondas en este contexto, (Misiti et al., 1997) explica que escalar una
wavelet implica simplemente estirarla o comprimirla. Para ir mds
alléd de términos generales como “estiramiento”, se introduce el
factor de escala, frecuentemente representado por la letra. En
el caso de las sinusoides, el efecto del factor de escala puede
observarse en la figura 4.

Figura 4: Factor de escala para una onda sinusoidal
Fuente: Elaboracion propia

A

/X/ f(1)=sinr;a=1

A
/\/ f()=sin2; a=1/2
A

v

f(r)=sindr, a=1/4

A4

El factor de escala funciona exactamente igual con wavelets.
Cuanto menor sea la escala factor, mas “comprimida” la wavelet,
tal como se observa en la figura 5.

Queda claro a partir de los diagramas (Figura 4 y Figura 5) que,
para una onda sinusoidal, el factor de escala estd relacionado
de manera inversa con la frecuencia en radianes. De manera
andloga, con el andlisis wavelet, la escala estd relacionada con la
frecuencia de la senal.
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Figura 5: Factor de escala en una wavelet.
Fuente: Elaboracion propia.

A

20, a=1/2

h fl); a=1/4
'\/\\ ||V~

1.3.3.2. Factor de Traslacion

La accidon del factor de traslacidon en una wavelet simplemente
significa retfrasar (o acelerar) su inicio (Misiti et al. 1997).
Matemdticamente, retrasar una funcion f(t) por un factor se
representa por:

J & —=K)

En la figura 6, podemos observar el comportamiento del factor
de tfraslacion en un wavalet.

Figura é: Factor de traslacion en ¥ (1) wavelet.
Fuente: Elaboracion propia.

T AAA . T AAA "
Ve | LA
Funcion Wavelet Funcion Wavelet desplazada
w(t) w(t-k)

1.3.3.3. Transformada wavelet continua.

El andlisis mediante la transformada Wavelet se realiza en base
a la funcidn w(t) denominada wavelet madre, dicha funcidn
tiene media cero y decae bruscamente de manera oscilatoria.
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Finalmente, los datos se representan a través de la superposicion
de versiones escaladas y frasladadas de la wavelet madre dada.
Matemdticamente la transformada continua Wavelet de una
senal S(t) con relacion a la wavelet madre y(t) se expresa como:

17

T [ sy (—)dr

—an

TWC(a,b)=——

Donde a es el factor de escala y b el factor de traslacion.

Como ejemplo, considere que el factor de escala de un wavelet
esiguala 27/, lo cualnosindica que a medida que crecej, el factor
de la escala disminuye y por lo tanto existe una “contraccion” en
el tiempo, las oscilaciones aumentan y la wavelet exhibe una "“alta
frecuencia”. Por el contrario, si j disminuye (aumenta la escala y
se amplia la tiempo), las oscilaciones se vuelven mds lentas, es
decir, fienen un comportamiento de “baja frecuencia”. Esto es
una caracteristica sobresaliente de wavelets de alta frecuencia
se analizan en intervalos de tiempo cortos, mientras que los
componentes de baja frecuencia se analizan a largos intervalos
de tiempo.(Rocha y Alves, 2004).

El andlisis de wavelet genera una serie de constantes, los cuales
indican la similitud de la senal a analizar y la funcién madre. Puesto
que la TWC es considerado un proceso reversible, la senal se puede
reconstruir a partir de los coeficientes obtenidos durante el andlisis.
Dicho proceso se puede representar por:

[ { TWC(a delb

=L
C

4

1.3.3.4. Transformada wavelet discreta.

Dado que la Transformada Wavelet Continua (TWC) implica
expandiry desplazarla wavelet madre confinuamente, se produce
una gran cantfidad de informacion redundante. Para evitar esto,
se puede usar un enfoque mds eficiente al expandir y trasladar la
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wavelet madre utilizando escalas y posiciones especificas basadas
en potencias de 2 (es decir, escalas y posiciones diddicas). Este
método es mucho mdas eficiente que la TWC y se denomina
Transformada Wavelet Discreta (TWD), definida como:

K- kboa({
—)
0

, 1
TWD(j k) === S(k)y(—
J a
-
Los pardmetros a y b son funciones del pardmetro entero |, es
decir,a=aly b=kbh,a,, de manera andloga k es una variable enfera

que se refiere a una muestra dada en la senal de entrada. (Rocha
y Alves, 2004)

1.3.3.5. Transformada wavelet discreta en una dimension

En el andlisis wavelet para senales discretas se utiliza una familia
wavelet orfonormal, la cual estd dada por la ecuacion (1.1).

Para analizar el dominio de datos en diferentes resoluciones, la
wavelet madre w(7) , se utiliza en la funcidon de escalamiento g(),
la cual se define como: (Mallat, 1999)

SO =S (—DF cp oy (2 + )

k=1

Donde €} son los denominados coeficientes wavelet.
1.3.4. Andlisis de Wavelet

El andlisis de un conjunto de datos estocdsticos mediante
wavelets es el siguiente paso l6gico, ya que utiliza una técnica de
ventanas con tamanos de region variables (Misiti et al., 1997). La
técnica de wavelets permite emplear intervalos de tiempo mds
largos para obtener informacion precisa de baja frecuencia y
regiones mds cortas para captar informaciéon de alta frecuencia.
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Figura 7: Transformada de Wavelet.
Fuente: Elaboracion propia.
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Al comparar las wavelets con las ondas sinusoidales, que son
la base del andlisis de Fourier, se observa que las sinusoides no
tienen una duracion limitada, ya que se extienden desde menos
infinito hasta mdads infinito. Mientras que las sinusoides son suaves
y predecibles, las wavelets tienden a ser irregulares y asimétricas
(Misiti et al., 1997).

Figura 8: Onda sinusoidal y ondiculas
Fuente: Elaboracion propia.

Onda Sinusoidal Wavelet

A partir del pdrrafo anterior, se puede concluir que el andlisis de
Fourier implica descomponer una senal en ondas sinusoidales de
diferentes frecuencias. De manera similar, el andlisis de wavelet
descompone una senal en wavelets que han sido modificadas en
escala y posicion a partir de la wavelet original (o madre).
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Figura 9: Constitucion de ondas mediante la tfransformada
Wavelets.

Fuente: Elaboracion propia.
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1.3.5. Wavelet Haar:

La fransformada Haar, propuesta por Alfred Haar en 1909, es la
primera y mds bdsica de las wavelets ortogonales (Bhardwaj et al.,
2009). Se caracteriza por su estructura simple de onda cuadrada,
como se muestra en la Figura 10, y estd asociada con una funcién
de escala correspondiente.

Figura 10: Wavelet Haar.
Fuente: Elaboracion propia
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Matemdticamente (Abdulmunem e lbrahim, 2016) define la
funcion Haar , como:
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1 parate[();l/Z]
w(t)=1-1 parate[l/2]]

0 otros casos

1.3.6. Modelamiento en base a la transformada wavelet.

El cdlculo de los coeficientes wavelets para cada escala
requiere un considerable esfuerzo computacional, lo que resulta
en una gran cantidad de datos. Para llevar a cabo este andlisis
computacional, se utiliza la fransformada wavelet discreta (TWD),
que se implementa mediante filtros (Mallat, 1999).

El algoritmo de Mallat es un esquema cldsico que emplea un
codificador de subbandas de dos canales, y este algoritmo se
tfraduce en una TWD.

1.3.7. Proceso de filtrado

El codificador de subbandas ufiliza dos tipos de filfrado: el
contenido de baja frecuencia, que es fundamental ya que define
la identidad de la senal original, y el contenido de alta frecuencia,
que anade un matiz especial a la senal. En el contexto del andlisis
de wavelets, es comuin referirse a aproximaciones y detalles.

Las aproximaciones corresponden a los componentes de baja
frecuencia (alta escala), mientras que los detalles se refieren a los
componentes de alta frecuencia (baja escala) (Misiti et al., 1997).

El proceso de filtrado se reduce al siguiente esquema:

Figura 11: Esquema del Proceso de filtrado de la senal.
Fuente: Elaboracioén propia.
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Elesquemailustracdoémolasenaloriginal “S” se procesaatravésde
dos filtros (uno pasa-alta y ofro pasa-baja), generando dos senales
denominadas aproximacion (A) y detalle (D). Este procedimiento se
aplica de manera iterativa a la senal (codificacion de subbandas)
para lograr una mayor descomposicion de la senal original. Este
proceso se puede representar en el siguiente esquema: (Misiti et
al., 1997)

Figura 12: Proceso de la descomposicion de la senal por niveles

Fuente: Misiti et al., 1997

A
=

ol

Luego de descomponer de forma iterativa mediante la TWD,
continba el proceso de reconstruccion de la senal (sintesis de la
senal) paralo cual se hace uso de la tfransformada discreta inversa
wavelet (TWDI).

Figura 13: Proceso de la reconstrucciéon de la senal.
Fuente: Elaboracioén propia.

: ]
cA 002

cAy oDy

29




ANALISIS DE LA DISTRIBUCION TEMPORAL DE LAS PRECIPITACIONES EN PUNO UTILIZANDO LA
TRANSFORMADA WAVELET.

1.4. Fillros

Los filtros juegan un papel crucial en el andlisis mediante
wavelets, ya que se utilizan para descomponer la senal en varios
niveles antes de proceder con su reconstruccion. El término filtro se
define como cualquier sistema que discrimina o modifica lo que
pasa a través de él segun ciertos atributos de la entrada (Martinez
et al., 2010). Por ofro lado, Meyer (2007) define un filiro como un
dispositivo que selecciona frecuencias, es decir, que “deja pasar”
senales en determinadas bandas de frecuencia y “bloquea o
discrimina” senales en otras bandas. Esta Ultima definicion es la
qgue mas se ajusta al propdsito de la investigacion.

1.4.1. Clasificacion de filtros

Los filtros se pueden clasificar en: analdgicos, digitales y por
frecuencia de corte. Y (Sadiku, 2006) los define como sigue:

1.4.1.1. Los filtros analogicos

Se utilizan circuitos electronicos con componentes discretos,
como resistencias, condensadoresy amplificadores operacionales,
enfre otfros, que son necesarios para lograr el filtrado deseado.

1.4.1.2. El filtro digital

Se ufiliza un procesador digital para readlizar operaciones
matemdticas en los valores muestreados de la senal. Este
procesador puede ser un dispositivo de propdsito general, como
una computadora de escritorio, un chip DSP® (Procesador Digital
de Senales) o una FPGA programable.

1.4.1.3. Los filtros por frecuencia de corte

Entre este grupo de filtros, se incluyen aquellos que son
adecuados para el trabajo de investigacion. Los mds comunes se
pueden clasificar en cuatro categorias, basadas en la forma de
SUS CUrvas:

a) Filtro pasa-bajas: deja pasar las frecuencias bajas y detiene las
frecuencias elevadas.
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Figura 14: Respuesta en frecuencia ideal filiro pasa baja.
Fuente: Sadiku, 2006
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b) Filtro pasa-altas: deja pasar altas frecuencias y rechaza las
frecuencias bajas.
Figura 15: Respuesta en frecuencia ideal filtro pasa alta.

Fuente: Sadiku, 2006
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¢) Filtro pasa-banda: deja pasar frecuencias dentro de una banda
de frecuencia y blogquea o atenua las frecuencias fuera de la
banda.

Figura 16: Respuesta en frecuencia ideal filtro pasa banda.

Fuente: Sadiku, 2006
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d) Filtro rechaza-banda: deja pasar frecuencias fuera de una
banda de frecuencia y bloquea o atenua frecuencias dentro de
la banda.

Figura 17: Respuesta en frecuencia ideal filtro rechaza banda.
Fuente: Sadiku, 2006
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1.5. Precipitacion

Segun (Segerer et al., 2006), la precipitacion se define como
todas las aguas metedricas que llegan a la superficie terrestre,
ya sea en forma liquida o sdlida. Por su parte, (Chereque, 1989) y
(Bateman, 2007) la describen como cualquier forma de humedad
que, originada en las nubes, alcanza la superficie de la Tierra. De
acuerdo con ambas definiciones, las lluvias, granizadas, gardas
y nevadas son distintas manifestaciones del mismo fenémeno de
precipitacion.

1.5.1. Formacion de las precipitaciones

Loselementosnecesariosparalaformaciondelasprecipitaciones
considerados por (Bateman, 2007) son:

e Humedad atmosférica.
e Radiacion solar.
e  Mecanismos de enfriamiento del aire

* Presencia de nucleos higroscopicos para que haya
condensacion.

Debido al calentamiento cercano a la superficie, causado por
diferencias en la radiacion, las masas de aire ascienden hasta
alturas donde se enfrian lo suficiente para alcanzar la saturacion.
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Cuando el aire estd saturado o casi saturado, se forman nebling,
gotas de agua o cristales de hielo, siempre y cuando estén
presentes nUcleos de condensacion (para las gotas de agua vy la
neblina) o nucleos de congelamiento (para los cristales de hielo).
Los nUcleos de condensacion estdn formados por productos de
combustion (como éxidos de nitrégeno y pequenas particulas de
sal), mientras que los nUcleos de congelamiento estdn compuestos
por minerales arcillosos (Chereque, 1989).

Después de la nucleacion, se generan diminutas gotas con un
didmetro promedio de aproximadamente 0.02 mm. Las gotas de
lluvia, por otfro lado, tienen un didmetro medio de alrededor de
2 mm. Este gran incremento en el tamano se debe a la unidn de
numerosas pequenas gotas, y esta union se explica por:

* La atraccion electrostatica entre las gotitas que conforman
las nubes

* Las microturbulencias dentro de la masa de la nube
e Elbarrido de las gotitas mas finas por las gotas mayores

e Ladiferenciadetemperaturas:las gotas mas frias se engrosan
a expensas de las mds calientes.

Los pdrrafos anteriores describen cémo se forman las gotas
de lluvia dentro de la nube, pero esto no implica que todas las
gotas formadas llegardn a la superficie terrestre. En ofras palabras,
el volumen de agua en la nube no es necesariomente igual al
volumen de agua que finaimente cae como lluvia. Esto se debe a
un suministro constante de vapor de agua desde los alrededores,
y este proceso ocurre principalmente:

e Cuando existe una turbulencia dentro de la nube que
provoca y facilita la renovacion del vapor de agua

* Cuando hay movimiento del aire hUmedo desde las partes
bajas, es decir un movimiento vertical ascendente.

1.5.2. Tipos de Precipitacion
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1.5.2.1. Por ascenso de masa humeda

Las precipitaciones se pueden clasificar segun (Segerer et al,.
2006) y (Chereque, 1989) en los siguientes tres grupos:

a) Precipitaciones convectivas: Estas precipitaciones son
causadas por el ascenso de aire cdlido, que esmasligero que el aire
frio circundante. Las diferencias de temperatura suelen resultar del
calentamiento desigual en la superficie o en la capa superior del
aire. Unrasgo distintivo de este tipo de precipitacion esla presencia
de nubes de tipo cumuliforme, que dan lugar a precipitaciones en
forma de chubascos o tormentas, generalmente localizadas.

b) Precipitaciones orogrdficas: Estas precipitaciones ocurren
cuando el aire cdlido asciende hacia una cadena montanosa, o es
forzado ahacerlo porla montana. Las precipitaciones, que pueden
ser en forma de lluvia o nieve, tienden a ser muy irregulares tanto
en intensidad como en ubicacién. Ademds, la precipitacidon es
mads intensa en la zona de barlovento, disminuyendo rdpidamente
en la region de sotavento.

c) Precipitaciones ciclonicas: Estas precipitaciones ocurren
cuando nubes de diferentes temperaturas se encuentran; las nubes
mads cdlidas son elevadas a alturas mayores donde se produce
la precipitaciéon. En la prdctica, los efectos de estos tres tipos de
enfriamiento estdn interrelacionados, y la precipitaciéon resultante
no puede clasificarse como un solo tipo.

1.5.2.2. Porlaforma en que cae

Por la forma en que cae (tipos de hidrometeoros), (Segerer y
Villodas 2006) indica que se pueden distinguir diversos tipos de
precipitacion entre los cuales se tienen:

a) Lluvia: Se define como la precipitacion atmosférica en forma
de gotas de agua liquida, que generalmente tienen un didmetro
igual o superior a medio milimetro y caen a una velocidad mayor
a dos metros por segundo. Se pueden distinguir:

Ligera: Tasa de caida de hasta 2,5 mm/h
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Moderada : Tasa de caida desde 2,5 hasta 7,5 mm/h
Fuerte: Tasa de caida mayor a 7,5 mm/h

b) Llovizna: Se trata de una precipitacion similar a la lluvia, pero
con gotfas de didmetro menor a medio milimetro. Estas gotas
estan uniformemente distribuidas y son muy numerosas, dando
la impresion de flotar en el aire. Provienen de estratos bajos vy, en
ocasiones, pueden formar niebla.

c) Chaparrén o aguacero: Estas precipitaciones, ya sean
liguidas o sélidas, se caracterizan por una intensidad extrema,
comienzan y terminan de manera abrupta, y tienen una duracion
relativamente breve.

d) Nieve: Se define como una precipitacidon atmosférica
compuesta por agrupaciones de cristales de hielo con forma de
estrellas hexagonales. A veces, estos cristales se agrupan para
formar copos de nieve que pueden alcanzar varios centimetros
de didmetro. Este fendmeno ocurre cuando los cristales se unen
mediante una capa de agua liquida que los rodeq, y el proceso
tiene lugar cuando la temperatura es superior a -10°C.

e) Agua nieve: Se considera asi a la precipitacion de nieve en
fusidon, puede caer sola o con lluvia.

f) Neviza: Es una nieve que presenta una textura granular y
compacta, generada por cambios en la temperatura. Este tipo de
nieve es una etapa infermedia en el proceso de transformacion
hacia el hielo glaciar.

g) Rocio: Son gotas de agua formadas por la condensacion
directa del vapor en el aire cercano a superficies que se han
enfriado debido a la radiaciéon nocturna.

h) Escarcha: Son pequenos cristales de hielo que adoptan
formas de escamas o agujas. Se forman por la condensaciéon del
vapor de agua en el aire y se convierten directamente en estado
solido sobre superficies muy frias durante la noche.

i) Granizo: Es una precipitacion de granos de hielo traslUcidos
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que se origina en nubes convectivas, generalmente del tipo
cumulonimbus. Aunqgue suelen tener forma esférica, también
pueden ser conicos o irregulares. Estos granos estan formados por
un nucleo de granizo blando, cubierto por una fina capa de hielo
que les da un aspecto cristalino.

1.5.3. Medicion Pluviométricas

La lluvia se puede medir en términos de altura de agua, ya que
implica la cuantificacion del volumen de agua por unidad de
superficie. También se puede considerarcomo la cantidad de agua
acumulada en milimetros (mm) sobre una superficie determinada
en metros cuadrados (m?) (Bateman, 2007). Por esta razén, en las
medidas pluviométricas se utiliza la unidad de milimetros de agua.

1.5.4. Aparatos de medida de precipitacion

Los aparatos de uso para la medida de precipitacion son los
gue se consideran por (Chereque, 1989), y se detallan como sigue:

1.5.4.1. Pluviometros simples

Segun (Chereque, 1989), cualquier recipiente abierto con
paredes verticales puede funcionar como pluvidbmetro, ya que el
objetivo principal es recolectar el agua de lluvia para su medicion.
En el sistema métrico, la medicion se realiza en milimetros vy
décimos de milimetro. No obstante, es crucial que las dimensiones
de estos instrumentos estén estandarizadas para poder comparar
las mediciones tomadas en distintas localidades.

Figura 18: Pluviometro simple
Fuente: (Parodi O. et al. 2022)
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1.5.4.2. Pluvidmetros registradores (pluviégrafo)

Los pluvidometros simples solo registran la cantidad total de lluvia
caida, pero no proporcionan informacion sobre la intensidad de la
precipitacion alo largo del tiempo. Para obtener esta informacion,
se utilizan pluvidégrafos. Un pluvidgrafo funciona con un embudo
que recoge el agua de lluvia y la dirige a un depdsito con dos
compartimientos oscilantes alrededor de un pivote. El movimiento
oscilante del depdsito se transfiere a una aguja que marca su
frayectoria en un papel enrollado sobre un tambor que gira gracias
a un mecanismo de relojeria. El grdfico resultante se denomina
pluviograma (Parodi O. et al. 2022).

Figura 19: Pluviometro registrador:
Fuente: Parodi et al., 2022
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Figura 20: Pluviograma:
Fuente: Chereque, 1989
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1.5.4.3. Pluviometros totalizadores

Estos pluvidmetros se emplean cuando se requiere conocer
la pluviometria mensual o estacional en dreas de dificil acceso,
a las cuales solo se puede llegar unas pocas veces al ano. Para
proteger el agua de la congelacion, se utiliza cloruro de calcio u
otro anficongelante, y para evitar la evaporacion, se anade una
capa de aceite (Fernadndez, 2009).

Figura 21: Pluviometro totalizador.
Fuente: Fernadndez, 2009

1.6. Antecedentes

En la revision bibliografica local no se han encontrado estudios
similares a la investigacion propuesta; sin embargo, existen trabajos
que abordan teorias e investigaciones relacionadas.

En el dmbito de la aplicacion matemdatica al procesamiento
de senales, la teoria de Wavelets es relativamente nueva,
especialmente en su aplicacion ala fisica y al andlisis numérico. Las
fransformadas wavelets permiten aproximar senales con distintos
niveles de resolucion y escala, lo que posibilita una aproximacion
precisa de muchas funciones mediante un nUmero reducido de
coeficientes wavelet, convirtiéndose en una herramienta para
filtrar componentes de alta frecuencia en los datos (Mallat, 1999;
Misiti et al., 1997).
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Laswaveletssonfuncionesespeciales querepresentan pequenas
ondas y se emplean para la representacion y aproximacion de
datos discontinuos. Permiten el andlisis de funciones a diferentes
escalas y resoluciones. El andlisis con wavelets consiste en utilizar
una funcidon base, conocida como wavelet madre, y realizar
traslaciones y dilataciones de esta funcién. La senal original se
representa como una combinacion lineal de la funcidn base y sus
versiones trasladadas (Chui y Heil, 1992; Kuisor, 1994; Mayer, 1993).
La teoria de wavelets proporciona una herramienta conceptual
y computacional valiosa para la caracterizacion e interpretacion
de senales, asi como para el andlisis de series temporales en el
contexto de precipitaciones y procesamiento de datos en sistemas
espacio-temporales (Zarantonello, 1997).

1.6.1. Investigaciones en el Internacionales:

Rodriguez y Llasat (1997) llevaron a cabo un estudio fitulado
“Andlisis temporal y espectral de la serie de precipitacion mensual
de Barcelona (Espana) 1850-1991". En su investigacion, aplicaron
una metodologia que considera la serie meteoroldgica como
una senal compuesta por la superposicion de componentes
deterministas y aleatorios. El objetivo principal fue realizar un andlisis
temporal y espectral de las series histéricas de precipitacion para
identificar posibles periodicidades o cambios temporales desde el
inicio de la serie.

Ortiz (2016) realiz6 el estudio “Caracterizacion del campo de
precipitacionsobrelamicrocuencaurbanadelcampusUniversidad
Nacional de Colombia - sede Bogotd”. En esta investigacion se
analizaron las caracteristicas del ciclo diurno, intra-anual e inter-
anual de la precipitaciéon en una microcuenca urbana, utilizando
reqistros histéricos de precipitacion de la red pluviométrica del
campus de la Universidad Nacional de Colombia, sede Bogotd,
correspondientes a los anos 2007 a 2011.

Mancero y Ochoa (2015) llevaron a cabo la investigacion
“Andlisis de Fourier y Wavelet de Las Series de Tiempo de
la Estacidon Meteorologica ESPOL-FIMCBOR”. Este articulo

39




ANALISIS DE LA DISTRIBUCION TEMPORAL DE LAS PRECIPITACIONES EN PUNO UTILIZANDO LA
TRANSFORMADA WAVELET.

documenta la aplicacion de métodos de andlisis basados en la
fransformada de Fourier y Wavelet a series temporales de datos
historicos de temperatura, humedad relativa, presidon atmosférica,
precipitacion y velocidad del viento, recolectados en la estacion
meteoroldgica ESPOL-FIMCBOR. El estudio destaca las limitaciones
delatransformada de Fourier, que se basa en funciones sinusoidales
permanentes, mientras explora las ventajas de la fransformada
wavelet.

El frabajo "“Time-frequency methods based on the wavelet
tfransform” presenta las aportaciones de la tfransformada wavelet
al andlisis tiempo-frecuencia, asi como los métodos que permiten
realizar un andlisis multirresolucion dentro de un esquema Unico.
Este enfoque permite implementar estrategias flexibles adaptadas
a las caracteristicas especificas de la senal (Serrano et al., 2012).

1.6.2. Investigaciones nacionales:

Yarlequé et al. (2007) llevaron a cabo la investigacion titulada
“Reconstruccion de datos de precipitacion pluvial en series
de tiempo mediante fransformadas wavelet con dos niveles
de descomposicidn”. Este estudio se centra en la estimacion
retrospectiva de la precipitacion utilizando valores del indice
de vegetacion conocido como NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), bajo la premisa de que ambas senales
son periddicas y proporcionales. Se presenta un modelo de
reconstruccion de precipitacion basado en la técnica de
Transformada Wavelet, que procesa los datos de NDVI junto con
el ruido caracteristico de la senal de precipitacion. El modelo
permite obtener una reconstruccidon de los datos de lluvia a la
misma resolucion temporal (diaria) mediante un procesamiento
en dos niveles de descomposicion. La validacion del modelo se
realizd mediante el cdlculo del coeficiente de determinacion
lineal (R?), obteniéndose un valor de R? > 0.70 entre los valores
medidos y los reconstruidos, superando los resultados obtenidos en
reconstrucciones anuales y mensuales descritas en publicaciones
previas.
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Carbajal et al. (2010) realizaron el estudio “Reconsfruccion
de datos faltantes de precipitacion pluvial diaria mediante la
Transformada Wavelet”. Esta investigacion propone un nuevo
método para completar datos faltantes de lluvia diaria basado
en la transformada Wavelet (TW). El método de reconstruccion de
precipitacion diaria utilizando TW fue desarrollado y validado por
Yarlequé et al. (2007). Las pruebas para reconstruir datos climaticos
se llevaron a cabo con informacion de seis estaciones en el
Alfiplano peruano, en la provincia de Puno. La “reconstruccion” se
define como el proceso de obtener una nueva senal para llenar
los datos ausentes en la serie real. La validacion cruzada de esta
técnica se realizdé con las mismas seis estaciones y se compard con
los resultados obtenidos utilizando el generador de datos climdaticos
ClimGen (Nelson, 2002).
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Formulacion del problema

En los Ultimos anos, la gestion y aprovechamiento del recurso
hidrico han sido inadecuados. En cualquier estudio hidrologico, ya
sea para fines de irrigacion, generacion de energia, consumo, etc.,
es crucial conocer la disponibilidad de este recurso vital, ya que su
adecuada gestion es beneficiosa para la poblacion. Los eventos
hidrologicos naturales, como aguaceros, caudales y niveles de
embalses, se consideran eventos estocdsticos. Esto se debe a
que, aungue presentan un patron medio de comportamiento
a largo plazo, la prediccion de sus magnitudes en un momento
dado conlleva un grado variable de incertidumbre. El patron
medio representa la componente deterministica, mientras que la
incertidumbre corresponde a la componente aleatoria.

El objetivo de la investigacion se centra en la modelacion de la
precipitacion en un punto geografico especifico, con un enfoque
en aplicaciones relacionadas con la gestion de recursos hidricos.
Para llevar a cabo una caracterizacion eficiente, la senal original

S se procesa utilizando dos filtros: uno pasa alto y otro pasa bajo.
Este proceso da lugar a dos senales denominadas aproximacion (

A) y detalle (

D). El procedimiento de filfrado se traduce en una Transformada
Rdapida Wavelet. Posteriormente, se reconstruye la senal sin pérdida
de informacidén mediante la Transformada Discreta Wavelet
Inversa.

2.2. Enunciado del problema
2.2.1. Problema general

sEs factible crear un software que simplifique el andlisis de series
temporales mediante la fransformada Wavelet?e

2.2.2. Problemas especificos

sEs factible desarrollar un software computacional para describir
el comportamiento de datos en series temporales utilizando la
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tfransformada Wavelet?2

sEs posible aplicarlas bases tedricas de la fransformada Wavelet
de manera prdctica y precisa?

2.3. Justificacion de la investigacion

Conocer las tendencias de variables como la precipitacion y
el caudal en las Ultimas décadas es crucial para determinar la
disponibilidad de agua superficial. Esta investigacion se lleva a
cabo porque la distribucidn, conservacion y eficiencia en el uso
del recurso hidrico son aspectos fundamentales para el consumo,
la agricultura y ofros sectores del pais. Ademds, instifuciones como
el SENAMHI necesitan modelos adecuados para predecir las
descargas medias diarias en el Lago Titicaca, un recurso vital para
el bienestar de la poblacion.

La preocupacién de las autoridades de la provincia de Puno es
obtener prondsticos precisos de las descargas medias diarias en
el Lago Titicaca para tomar decisiones en momentos criticos. Este
estudio busca ofrecer un modelo basado en la Transformada de
Wavelet que facilite el andilisis de series de tiempo de las variables
de precipitacién y caudal.

Los resultados de esta investigacion serdn Utiles para las
autoridades y para el SENAMHI, ya que les permitirdn prever la
disponibilidad y demanda futura del recurso hidrico, beneficiando
asi a los habitantes de la regidon alfipldnica en aspectos como el
consumo humano, la ganaderia, la agricultura y la prevencion de
desastres naturales.

2.4. Objetivos
2.4.1.0bjetivo general

Crear un modelo matemdtico que simplifique el andilisis de series
temporales de las precipitaciones en la ciudad de Puno.

2.4.2. Objetivos especificos

Utilizar la Transformada Wavelet como un método numérico
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para facilitar el andlisis de series temporales.

Desarrollar rutinas computacionales que optfimicen el andlisis
de la Transformada Wavelet en series temporales y datos de
precipitacion.

2.5. Hipotesis
2.5.1.Hipétesis general

El software que utiliza la transformada wavelet se convierte en
una herramienta Util para caracterizar la distribucion temporal de
las precipitaciones en la ciudad de Puno, ajustadndose en un 85% a
su comportamiento real.

2.5.2 Hipotesis especificas

La investigacion facilita la comprension de los principios de la
fransformada Wavelet.

Con una implementacion computacional adecuada,
la Transformada Wavelet describe de manera precisa el
comportamiento de datos en series temporales.
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3.1. Lugar de estudio.

La investigacion, que se centra en el desarrollo de un algoritmo
tedrico, se llevard a cabo en la Universidad Nacional del
Altiplano en Puno. Durante el estudio, se utilizardn los laboratorios
de computacion de la Escuela Profesional de Ciencias Fisico
Matemdaticas de la UNA-Puno.

El Departamento de Puno estd situado en la region Sur-Oriental
del pais, limitando al Norte con el Departamento de Madre de Dios;
al Este con la Republica de Bolivia; al Sur con el Departamento de
Tacna; y al Oeste con los Departamentos de Moquegua, Arequipa
y Cusco.

La altitud juega un papel crucial en la geografia de Puno. El
drea mds baja se encuentra alrededor del lago Titicaca, con
riberas a 3809 metros sobre el nivel del mar, desde donde el terreno
asciende gradualmente hasta alcanzar altitudes de 3900 a 4000
metros sobre el nivel del mar. Puno abarca una extension de 72,382
km? y cuenta con una poblacion superior al millon de habitantes.

El clima en la region es frio y semiseco, con una temperatura
media anual de 9°C y de 3°C durante el invierno. La capital es
Puno, situada a orillas del lago Titicaca y a una alfitud de 3827
metros sobre el nivel del mar, donde se encuentra la Universidad
Nacional del Altiplano.

3.2. Poblacion.

La poblacion objeto de estudio consistio en el conjunto de las
descargas hidroldgicas medias diarias registradas a lo largo del
tiempo en la estacidn meteoroldégica convencional de Puno,
durante el periodo de 1964 a 2012, y pertenecientes al Servicio
Nacional de Meteorologia e Hidrologia.
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Figura 22: puntos de datos Hidrometeoroldgicos de Puno.
Fuente: SENAMHI
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3.3. Muestra.

La muestra de estudio estuvo compuesta por los datos de la serie
historica de las descargas hidroldgicas medias diarias registradas
entre 2007 y 2011, totalizando 1826 datos. Se utilizd un muestreo
no probabilistico, especificamente un muestreo por conveniencia,
debido ala disponibilidad de la serie de datos. La Figura 23 presenta
los puntos de datos hidrometeorolégicos de Puno.

Figura 23: Serie histérica de las descargas hidroldgicas.
Fuente: SENAMHI
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3.4. Método de investigacion.

3.4.1.Metodologia general
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El objetivo principal de la investigacion es desarrollar un
modelo matemdtico que facilite el andlisis de series de tiempo
de precipitaciones pluviales en la ciudad de Puno. Este modelo
se representa como un sistema SISO (Single Input, Single Output),
permitiendo el acceso a los pardmetros internos que reflejan las
condiciones fundamentales de su funcionamiento. El sistema
ofrece un entorno de programacién con visualizacion dindmica
de resultados y fdcil acceso a pardmetros y bloques de control,
aprovechando toda la capacidad de cdlculo de Matlab. Asi,
la estructura conceptual de un modelo de caja-gris, compuesto
por bloques de cdlculo interconectados por el flujo de impulsos,
se materializa en la visualizaciéon proporcionada por Matlab.
Se emplea el método inductivo bajo un enfoque cudlitativo en
la investigacion cientifica para interpretar y contrastar los datos
obtenidos del SENAMHI-Puno conlos datosreconstruidos mediante
la Transformada Discreta Wavelet (TWD) inversa, con el objetivo de
verificar la eficacia y el correcto funcionamiento del modelo.

3.5. Descripcion detallada de métodos por objetivos especifi-
cos

3.5.1.Aplicar la Transformada Wavelet como un método de
soluciéon numérica para facilitar el andlisis de series temporales.

Para alcanzar el objetivo propuesto, la variable independiente
es la transformada wavelet, mientras que la variable dependiente
es el método de solucidon numérica desarrollado basado en el
estudio de la fransformada wavelet.

En el marco tedrico, Rocha y Alves (2004) explican que, al
expandir y trasladar continuamente la ondicula madre en la
Transformada Wavelet Continua (TWC), se genera una gran
cantidad de informacionredundante. Pararesolver este problema,
la ondicula madre puede expandirse y trasladarse utilizando
escalas y posiciones diddicas. Este procedimiento conduce a
la construccidon de un esquema mds eficiente conocido como
Transformada Wavelet Discreta (TWD), que estd representado por
una suma de ondiculas segun la ecuacion (1.3).
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Para aplicar la TWD a una serie temporal de datos, es necesario
implementarla tfransformada discreta como herramienta numérica,
un concepto desarrollado por Mallat (1989). y se desarrolla como
sigue

3.5.1.1.Discretizacion de la transformada wavelet

Para el proceso de discretizaciéon una funcidon f mediante la
transformada wavelet discreta de funciones I’(1), se parte de una
wavelet ¥(f). Ahora, para cada jeZ, se toma la escala =27,y a su
vez se discretiza el dominio temporal en los puntosp=27k, ke Z. .
Notemos que a mayor escala se toman puntos mds distantes, pues
se busca una informacion global; por otro lado a menor escala
se buscan los detalles de la funcidn, por dicha razén se realiza
el muestreo en puntos menos distantes entre si. Dicho de otra
manera el muestreo en el tiempo se ajusta proporcionalmente a
la escala. (Mallat, 1989)

Dicha cantfidad discreta de coeficientes wavelet son:

¢, =IWCQ7 2R =< fw,, >

Donde j,keZ . Sélo se estd tomando una cantidad discreta de
traslaciones (factor de traslacion) y dilatacion (factor de escala)
de la funcidn wavelet, a saber:

1 [1—2‘/1«

Vorizik =FV/ >

j=2’/zl//(2’ —k)=y(j.k)

A partir de ahora, la funcion ¥« se lee como: wavelet ¥
comprimida un factor de 27 vy trasladada al entero k.

Para cada funcidon fer?, se calcula los coeficientes de la TWD,
mediante la expresion:

€ p =< S W >= [ FEOW(2 x k)2
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3.5.1.2. Andlisis de multiresolucion

Una sucesion (7)., de subespacios cerrados de @) es un andlisis
multirresolucion de r@) (o tfambién aproximacion multiescala). La
construccidndelawavelet ¥ pasaatravésde unadescomposicion
de I’(0) en subespacios cerrados, encajados y de una funcién
denominada & funcién de escala.

La funcidn de escala ¢ puede expandirse como combinacion
lineal infinita de su dilatacion y traslacion; es decir:

B(xXD) = > 2 B p(2x — KD

=V

Los coeficientes h=(h),, asociado a la funcidn de escala
constituyen el filtro , cabe notar que el filtro h es un filtro pasa bajo
asociado a la funcidn de escala ¢ .

Para llevar a cabo un proceso de filtfrado en multiples niveles,
comenzamos con el filtro de un solo nivel y luego iteramos este
proceso, aplicdndolo a la senal de salida, especificamente
a las aproximaciones (Ai). Este procedimiento resulta en una
descomposicion multinivel, también conocida como ramificacion
o Arbol de descomposicion.

Figura 24: Arbol de descomposicién wavelet.
Fuente: Elaboracion propia

3.5.1.3. Reconstruccion wavelet

Una vez comprendida la base tedrica de la descomposicion
wavelet mediante filtros, y dado que la herramienta matematica
utilizada es la transformada wavelet, es crucial establecer su
tfransformada inversa. En otras palabras, se necesita reconstruir la
senal a partir de los datos obtenidos del drbol de descomposicion
wavelet. Este proceso se denomina transformada inversa wavelet
(discreta) y estd detallado en la figura 13.

Una vez que se tienen los coeficientes €« , se procede con la
reconstruccion o sintesis de la funcion f (o sintesis de la senal SS). Se
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denomina también wavelet sintetizada ), tal que:
Vfel@), f=2 <f >V,

ke

Como se ha descrito, la ftfransformada wavelet, como
herramienta numérica, se fundamenta en un proceso de filtrado
mulfinivel utilizando sus componentes (A y D). Posteriormente, la
senal se reconstruye mediante la transformada inversa wavelet.

3.5.2. Implementar rutinas computacionales que faciliten el
andlisis de la tfransformada Wavelet en series de tiempo y campos
de precipitacion.

Para alcanzar el objetivo, se toma como variable independiente
las rutinas computacionales basadas en la tfransformada wavelet y
como variable dependiente el andilisis de series de tiempo.

Es crucial destacar que la herramienta numérica a utilizar es el
proceso de filfrado multinivel, tal como se explicd anteriormente.
Ademds, es importante mencionar que los filtros deben ser
disenados de manera complementaria; de lo contrario, se podria
perder una gran cantidad de informacion si se disenan de forma
separada.

3.5.2.1. Diseno del algoritmo.

A continuacion, se detallan, de manera general, las estrategias
para llevar a cabo el tratamiento o procesamiento de senales en
series de tiempo:

a) Se parte de la senal adquirida (S), la cual proviene de fuentes
secundarias y no personales, dado que se accedié a los datos
a través de los registros del Servicio Nacional de Meteorologia e
Hidrologia (SENAMHI).

b) Se aplica la transformada wavelet en las escalas 1, 2, 3y 4.

c) Se realiza un andlisis multirresolucion a 4 escalas utilizando una
wavelet tipo Haar. En este andlisis, la senal se divide en detalles (D)
y aproximaciones (A). Los coeficientes de detalle, que representan
el ruido (senal de alta frecuencia), se aprecian con mayor
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amplitud, mientras que las aproximaciones representan la senal de
bajas frecuencias. Los detalles (Di) y la Ultima aproximacion (A4) se
almacenan en un archivo para ser visualizados posteriormente en
la interfaz grafica.

d) Finalmente, se lleva a cabo la reconstruccion o sintesis de
la senal mediante la transformada wavelet inversa discretaq,
aplicando el proceso a diferentes niveles de detalle:

SSi=c As+c D4

SSo=c A4+ c Dst+c D3
SS5=c¢ As+¢ Dete Dite Dy

SSs=¢ Ay + ¢ Datc Dytc Dyte Dy

e) La senal sintetizada (SSi) se guarda en un archivo de datos,
que posteriormente se carga en la interfaz grafica para visualizar la
sintesis correspondiente a cada conjunto de detalles mencionados
en el item d).

f) Finalmente, se cargan los datos de la senal original (S), los
detalles (Di), la Ultima aproximacion (A4) y la senal sintetizada (SSi)
enlainterfaz grafica creada, permitiendo la visualizacion completa
del andlisis.

3.5.2.2. Proceso de andlisis de la senal

Dada la funcion f (senal original S), se puede descomponer
como:

J(x)= ch¢(x +k)+ deW(x+k)

kel kel

Donde @ representa a la funcion de escala ortonormal:

$(x+k)=>"2h,¢(2x +2k —m)

m
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Yy eslaecuacion que define la wavelet.

w(x+k)=> 2 g,0Q2x+2k—m)

meZ.
Donde se verifica que

Zgjh—j=0=< g.h >

Jgel.
Basado en la ecuacion anterior, se entiende o define a h como
un filtro pasa bajo, y a g como el filtro pasa alto.

Para llevar a cabo este proceso, se calcula las constantes €« de
la transformada wavelet discreta, las cuales se definen como:

Ck — Z ,hm S2k—m

mcl.

Seguido del cdlculo de los detalles D, :

D, = Z aSZk—m

med.

3.5.2.3. Proceso de sintesis de la senal
El proceso para lograr sintetizar la senal consiste en:

a) intercalar ceros enfre los coeficientes de c vy realizar la
convolucion con /4

b) intercalar ceros entre los coeficientes de d y realizar la
convolucién con g

c) y después sumar ambas convoluciones. Filtros ortogonales de
andlisis: h y g (sus conjugados).

Filtfros de andlisis: % y & (sus conjugados)
Filtros de sintesis: /2 y & (sus transpuestos)

Luego se procede a calcular:
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SS = chhzkfn + Z dkg2k7n

kel kel

El diseno del algoritmo para alcanzar el objetivo especifico, se
puede representar por el siguiente esquema:

Figura 25: Andlisis y sintesis de la caracterizacion de senales de
precipitacion.

Fuente: Misiti et al, 1997
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4.1. Informacion de los datos Hidrologicos.

La serie histérica de descargas hidroldgicas medias diarias,
que abarca el periodo de 2007 a 2011, sirvid como base para el
modelamiento en series temporales ufilizando la fransformada
wavelet. Esta serie, registrada por el SENAMHI-Puno, se considera la
senal original (S) y se muestra en la Figura 23. El conjunto completo
de datos comprende 1826 registros hasta la fecha.

4.1.1. Operacionalizacién de variables.

Para el andlisis de los datos de la serie historica o senal original (S),
la Figura 23 presenta las precipitaciones medias diarias registradas
enlaciudad de Puno como variable dependiente. La transformada
wavelet, aplicada como herramienta para el andlisis en series de
tiempo, actia como la variable independiente.

4.2. Modelamiento en base a la fransformada wavelets.

Para modelar los datos de las descargas hidroldgicas medias
diarias, se utiliza la transformada discreta wavelet (TWD),
empleando filtros pasa alta y pasa baja. El primer paso consiste
en introducir las descargas hidroldgicas medias diarias en Matlab
como una senal (S). A continuacion, se inicia el proceso de filtrado.
Los datos iniciales para este proceso estdn representados en la
Figura 26.

Figura 26: Senal Original (S).
Fuente: Elaboracién propia.
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La figura 26, muestra la senal original (S), la cual esta constituida
por las descargas medias diarias registradas.

4.2.1. Proceso de filtrado

El procedimiento se lleva a cabo sobre la senal original (S)
utilizando la transformada discreta wavelet (TWD) con la wavelet
madre de Haar. Se efectlan 4 iteraciones para lograr una
descomposicion mas detallada de la senal. La Figura 27 ilustra el
resultado del proceso de filirado, mostrando el esquema del arbol
de descomposicion de la senal, asi como la senal original (S) y la
Ultima aproximacion (A4).

Figura 27: Proceso de filtrado basado en 04 niveles.
Fuente: Elaboracion propia.
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Ademds, el del esquema anterior (Figura 27), se obtiene también
la aproximacién de nivel 04 (A4) y los detalles 1,2, 3y 4 (D1, D2, D3,
D4) tal como se muestra en la Figura 28.
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Figura 28: Descomposicion de la senal en 04 niveles.
Fuente: Elaboracion propia.
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Después de la descomposicion iterativa utilizando la TWD, el
siguiente paso es la reconstruccion de la senal. Esto se realiza
mediantelatransformadadiscretainversawavelet (TWDI), utilizando
las constantes, aproximaciones (A) y detalles (D) obtenidos en los
pasos anteriores.

Para lograr una mejor comprension de dicho proceso se realiza
lareconstruccion para diferentes valores de los detalles Di; i=1,2,3,4.
Y se detalla como sigue:

En primer lugar se muestra en la figura 29, las cuatro
aproximaciones (Ai; i=1, 2, 3, 4) y cuatro detalles (Di; i=1, 2, 3, 4).

Figura 29: Aproximaciones (Ai) y detalles (Di) de la
descomposicion de (S)

Fuente: Elaboracion propia.
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En segundo lugar, se inicia la reconstruccion de la senal
tomando la aproximacion cuatro (A4) y diferente configuracion
de los detalles (Di; i=1, 2, 3, 4), la sintetizacion de la senal para las
diferentes configuraciones se resume en:

SSi=c As +c Dy

SSo=c¢c As+ ¢ Dgtc D3

SSs;=c¢ As + ¢ Dagtc Dit+c Do

SSs=c¢c As+ ¢ Dgtc Ds+¢c D¢ Dy

Podemos notar que para calcular la senal sintetizada (SSi),
se requiere de las constantes “c” y dichas constantes estdn
relacionadas a cada aproximacion (Ai; i=1, 2, 3, 4) y detalle (Di;

i=1, 2, 3, 4), dichas constantes se muestran en la figura 30.

Figura 30: Coeficientes de la aproximacion (Ai) y detalle (Di).
Fuente: Elaboracion propia.
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4.2.2 Sintesis de la senal

En base a las aproximaciones (Ai) y detalles (Di) de la
descomposicion de (S) conjuntamente con los coeficientes de la
aproximacion (Ai) y detalle (Di) tal como se muestran en la figura
29 y 30 respectivamente, se inicia la sintesis de la senal (SS) tal
Ccomo sigue:

Primera sintesis de la senal; se considera SS1=c A4 + ¢ D4
Figura 31: Primera sintesis de la senal SS1=c A4 + c D4

Fuente: Elaboracién propia.
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La figura 31 muestra la primera sintesis de la senal o primera

reconstruccion de la senal, la cual en comparacion con la senal
original (Figura 26) muestra una gran diferencia. Por la cual se
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verifica que la primera sintesis no es una aproximacion exacta a la
senal original.

Segunda sintesis de la senal; se considera $S2= c A4 + ¢ D4+c Dd3

Figura 32: Segunda sintesis de la senal SS2= c A4 + ¢ D4+c Dd3
Fuente: Elaboracion propia.
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La figura 32 presenta la segunda sintesis de la senal o su segunda
reconstruccion. Al compararla con la senal original mostrada en la
figura 26, se observa una diferencia significativa, lo que indica que
esta segunda reconstruccién aun no aproxima con exactitud la
senal original.
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Tercera sintesis de la senal; se considera SS3= ¢ A4 + ¢ D4+c D3+c
D2

Figura 33: Tercera sintesis de la senal SS3= ¢ A4 + ¢ D4+c D3+c D2
Fuente: Elaboracion propia.
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La figura 33 ilustra la tercera sintesis de la senal o su tercera
reconstruccion. En comparacion con la senal original (Figura 26),
se observa una diferencia menor, o que indica que esta tercera
sintesis se aproxima de manera mds cercana a la senal original,
aunque aun no es completamente exacta.
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Cuarta sintesis de la senal; se considera SS4= c A4 + c D4+c D3+c
D2+c D1

Figura 34: Cuarta sintesis de la senal SS4= c A4 + c D4+c D3+c
D2+c DI

Fuente: Elaboracion propia.
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La figura 34 presenta la cuarta sintesis de la senal o su cuarta
reconstruccion. Comparada con la senal original (Figura 26),
muestra una diferencia muy minima, lo que confirma que esta
cuarta sintesis es una aproximacion muy precisa a la senal original.

Eldesarrollomostrado haciendo uso de diferentescombinaciones
de a4 vy los di, nos muestran la importancia de la aproximacion (a4)
y la interpolacion con todos sus detalles (d1, d2, d3y d4) dentro de
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una descomposicion multinivel o proceso iterativo tanto para el
uso de la DWT y la DWTI, tal y cual lo senala (Misiti et al. 1997).

CONCLUSIONES

En este capitulo, se presentan las principales conclusiones
derivadas de la implementacion de la transformada wavelet
para el andlisis de senales en series temporales, detalladas de la
siguiente manera:

Primera: La aplicacion del modelo basado en la transformada
wavelet filtra la senal original “S” utilizando la transformada wavelet
discretaconlatransformada de Haaren cuatro niveles. Esto permite
sintetizar la senal a través de la transformada wavelet discreta
inversa, logrando una reconstruccion completa de la senal “SS”
que se ajusta al comportamiento real de la senal original, como se
muestra en la figura 34.

Segunda: Se ha determinado que existe una relacion directa
entre el uso de la transformada wavelet discreta y la aplicacion de
filtros pasa alto y pasa bajo. Estos filtros, aplicados en un proceso
de andlisis multirresolucion, permiten descomponer la senal “S" y
posteriormente sintetizarla nuevamente como “SS” mediante la
fransformada wavelet discreta inversa.

Tercera: Las rutinas computacionales desarrolladas para
la investigacion operan sin necesidad de profundizar en los
fundamentos matemdticos abstractos de la transformada
wavelet. La implementacion de la tfransformada wavelet discreta
y su inversa, usando la fransformada de Haar, ha sido detallada y
validada para la reconstruccion de la senal.

RECOMENDACIONES

Se recomienda llevar a cabo una caracterizacion de las
descargas hidrologicas medias diarias utilizando la transformada
de Fourier para comparar su eficacia con la transformada
wavelet. Segun la literatura, la fransformada wavelet (TWC),
con una resolucion adecuada, ofrece una mayor precision en
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la identificacion de los momentos exactos en los que ocurren los
detalles de la senal, reduciendo asi la incertidumbre en el andlisis.

Para la caracterizacion de la senal original, se emplea la
transformada de Haar. Se sugiere también explorar diferentes
familias o bases de wavelets, tales como Haar, Daubechies,
Symlets, Coiflets, Biortogonal, Morlet, Mexican Hat y Meyer, asi
como experimentar con diversos niveles de descomposicion para
obtener una visibon mds completa de la senal.
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