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RESUMEN

En los ultimos afios se han desarrollado una gran cantidad de métodos empiricos
por numerosos especialistas, para estimar la evapotranspiracion a partir de
factores y elementos climaticos; pero las ecuaciones estan sujetas a rigurosas
calibraciones locales y demostraron tener limitada validez global;ademas, probar
la exactitud de los: métodos es una tarea laboriosaque necesita mucho tiempo y
dinero; la presente investigacién haplanteado como objetivos:determinar la
relacion entre la evapotranspiracién con los factores y los elementos climaticos en
el altiplano peruano. Se utilizé 42 estaciones meteorol6gicas; se determino la
evapotranspiracion de referencia (ETo) en 09 estaciones con datos completos
utilizando los métodos Penman-Monteith, Hargreaves-Samani y tanque clase “A”
encontrando relaciones entre estos. Se determinaron zonas homogéneas
climaticas por analisis Cluster. Luego se aplicé regresién y se examiné si es
espuria con el criterio Durbin-Watson<r?, se hizo la prueba de raiz unitaria
aumentada de Dickey-Fuller para evaluar los errores, posteriormente se detecté la
heterocedasticidad con la prueba de White y se corrigié con estimacion de
minimos cuadrados ponderados.Se obtuvo que el método Hargreaves-Samani
estima muy bien la ETo de Penman-Monteith con r* de 0.70 a 0.88 en la mayoria
de estaciones.Se determindé 10 zonas homogéneas para relaciénarlos métodos
utilizados en 17 estaciones; la relacion entre la ETo y los factores del clima no es
significativa con r* para modelo lineal 0.187, no lineal aditivo 0.281, no lineal
multiplicativo 0.191 y en todos los coeficientes iguales a cero a significancia de
0.05; la ETo se relaciona mejor con la latitud en serie de Fourier de orden 2 con r?
= 0.75; la relacién entre la ETo y los elementos del clima es significativa con r?
variando de 0.648 a 0.912, con coeficientes con p =< 0.05 de significancia para la
mayoria de estaciones. Se detectd que de 17 estaciones, en 09 las regresiones
son espurias de las cuales en 04 estaciones los errores son estacionarios y en 05
no son estacionarios; en 13 de las 17 estaciones existe heteroscedasticidad con
probabilidades de excedencia de 0 a 0.0214 para F calculado de la prueba de
White; en los modelos de heterocedasticidad corregida se obtuvo r* variando de
0.80 a 0.99 y coeficientes con p = 0.05 de significancia. Es necesario realizar
investigaciones del comportamiento espacial y temporal de las horas de sol en el
aitiplano peruano.

PALABRAS CLAVE: Altiplano peruano, analisis clister, elementos y factores
climaticos, eva__potranspiracién, regresién espuria.
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ABSTRACT

In the last years it developed more of empirical methods by many experts to
estimate evapotranspiration from factors and climatic elements , but the equations
are subject to rigorous local calibrations and proved to have limited global validity,
also demostrate the accuracy methods was a laborious task that requires time and
money , this research has raised the following objectives: to determine the
relationship between evapotranspiration factors and climatic elements in the
Peruvian highlands- 42 weather stations was used, the reference
evapotranspiration (ETo) was determined at 09 stations with complete data using
the Penman-Monteith, Hargreaves- Samani methods and tank class "A" finding
relationships between them. Homogeneous climatic zones were determined by
cluster analysis. Then regression was applied and examined whether the criterion
is spurious Durbin -Watson < 1, the unit root test of Dickey -Fuller it use to assess
the errors, was subsequently detected with heteroskedasticity test and corrected
with White least squares estimation. It was found that the Hargreaves - Samani
method estimates very well the Penman- Monteith ETo with r* of 0.70 to 0.88 in
most seasons. 10 homogeneous to relate the methods used in- 17 stations areas
were determined , and the relationship between ETo and weather factors is not
significant for linear model with ? 0.187 , 0.281 nonlineal additive , multiplicative
nonlinear 0.191 and all coefficients equal to zero at 0.05 significance ; ETo better
relates to latitude Fourier series of order 2 with r? = 0.75 , the relationship between
ETo and weather elements is significant with r* ranging from 0.648-0.912 , with
coefficients with p < 0.05 significance for most stations . It was found that 17
stations, 09 are spurious regressions in which 04 stations are stationary errors and
05 are non-stationary, in 13 of the 17 stations there are heteroskedasticity with
exceedance probabilities from 0 to0.0.0214 for F calculated White test, corrected for
heteroscedasticity models was obtained r2 ranging from 0.80 to 0.99 and p < 0.05
coefficients with significance. Researches are needed of the spatial and temporal
behavior of hours of sunshine in the Peruvian highlands.

KEYWORDS: Evapotranspiration, elements and climatic factors, Peruvian
highland, cluster analysis, spurious regression.
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INTRODUCCION
La determinacién de las demandas de agua consuntivas como uso poblacional y
agricola SIem'pre ha tenido importancia, aunque menos que la determinacion de la
disponibilidad. hidrica; sin embargo, se siguen empleando meétodos de
determinacion inapropiados por su poca adecuacion a zonas donde estos métodos
no han sido desarrollados ni validados adecuadamente. En el caso de uso
agricola, que- es el mayor usuario de agua en volumen, la determinacién de las
demandas se realiza utilizando la evapotranspiracion del cultivo, el cual se obtiene
con la evapotranspiracion de referencia y el coeficiente del cultivo, ademas
depende de condiciones de humedad del suelo. La evapotranspiracion de
referencia es una variable que depende fundamentalmente de los elementos del
clima como: temperatura, radiacién solar, velocidad del viento, humedad relativa y
presion atmosférica; también depende de los factores del clima como: posicion
geografica, relieve, distancias a masas de agua y direcciéon de los vientés. En la
literatura cientifica las investigaciones sobre evapotranspiracion de referencia son
numerosas, -sin embargo, en el altiplano de Puno son pocas las que han realizado
el analisis del efecto de los elementos y factores del clima para proponer un
modelo adecuado a la zona, considerando mas atin la carencia de datos de horas
de sol para determinar la radiacion solar y estimar de forma adecuada la
evapotranspiracion de referencia..por el método estandar de FAO Penman-
Monteith. Ademas al estimar los parametros de un modelo con base en principios
fisicos aplicando regresion lineal mudltiple, no se analizd si la relacion es

consistente al largo plazo, es decir, con errores estacionarios.
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CAPRPITULO

EL PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1. Problema general

1.1.1. Planteamiento del problema

El problema en paises en vias de desarrollo es optimizar sus recursospotenciales
de agua, en general insuficientes. En nuestro pais las demandas de agua se
incrementan por el aumento de la poblacion y su disponibilidad tiende a disminuir
por la contaminacion de rios, lagos y acuiferos. Este desequilibrio ecoldgico se
tendra que resolver o atenuar mediante el aprovechamiento racional y eficiente de
nuevas fuentes de agua y sobre todo, por la utilizacién eficiente de los recursos
hidricos actualmente disponibles y en gran parte desperdiciados. Por lo que el
planeamiento y operacion de los recursos hidricos para las demandas agn’colas
requiere del conocimiento de la fisiologia de los cultivos y de sus necesidades. Las
condiciones climaticas, que definen el poder evaporante de la atmdsfera, se
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manifiestan a través de la evapotranspiracién y el tipo de plantas interviene

mediante el coeficiente de cultivo.

En nuestro pais los estudios de los procesos de evaporacion y transpiracion son
muy escasos, a pesar de que estos intervienen directamente en el ciclo hidrolégico
y por tanto la mayor parte del agua se pierde por estos procesos a la atmoésfera.
En el altiplano Peruano y en sus diferentes pisos ecolégicos es urgente el estudio
de estos procesos de evapotranspiracion potencial, porque su estimacion
interviene en el calculo del requerimiento de agua de los cultivos, en la

planificacién del riego y en los estudios hidroldgicos.

La estimacién de la evapotranspiracion del cultivo de referencia para las
condiciones del altiplano, se realiza con férmulas que no han sido adaptadas por
calibracion y validacion de modelos, por tanto, es importante estimar los
parametros de una relacién regional entre la evapotranspiracion del cultivo de
referencia y variables meteoroldgicas que puedan determinarse con datos de facil

disponibilidad.

Es necesario un modelo adecuado para estimar la evapotranspiracion en el
altiplano peruano por: las condiciones climaticas singulares de la zona, los pocos
registros de horas de sol y radiacion solar, por lo cual no se puede aplicar

adecuadamente el método FAO-PM que es el estandar mundial.

Actualmente la estimacion de la evapotranspiracién y por tanto del requerimiento
de agua de cultivos en el altiplano no se realiza con métodos validados para la

Zana.



Es necesario optimizar el uso de los recursos hidricos.Las demandas de agua se
incrementan por el aumento de la poblacion y su disponibilidad tiende a disminuir
por la contaminacién del agua dulce.Es necesario un aprovechamiento racional y
eficiente del agua de las fuentes disponibles actualmente para evitar buscar
nuevas.Para resolver estos problemas se plantea un modelo de
evapotranspiracion en funcién de elementos y factores del clima para el altiplano

peruano.

1.1.2. Formulacion del problema

La pregunta general de investigacion es

¢ Cual es la relacién entre la evapotranspiracion con los factores y los elementos

del clima en el altiplano peruano?
Las preguntas especificas son:

¢Cual es la relacion entre la evapotranspiraciéon y los factores del clima en el

altiplano peruano?

¢ Coémo es la relacion entre la evapotranspiracion y los elementos del clima en el

altiplano peruano?

1.2. Justificacion

En el altiplano peruano, el manejo de sistemas de riego necesita adecuadas
estimaciones de los requerimientos de agua de los cultivos, lo cual significa
conocer con precision la evapotranspiracion del cultivo y la disponibilidad de agua

proveniente de Iasbrecipitaciones pluviales. A pesar de la baja disponibilidad de



los recursos hidricos en el altiplano, pocas investigacionesse hanrealizadopara Ié
determinacion de los requerimientos de riego bajo las condiciones prevalecientes
de clima y suelo (Michel, 1997). Esto hace dificil el dimensionamiento de los
sistemas de riego, lo cual resulta en errores significativos en el calculo de los
requerimientos de .agua para esas condiciones, especialmente en el caso de
cultivos andinos ya que ellos presentan singulares dinamicas relacionadas al

sistema agua-suelo-planta-atmoésfera.

El presente trabajo de investigacién propone determinar la relaciéon regional entre
la evapotranspiracion del cultivo de referencia con los factores y elementos
climaticos en el altiplano peruano, con el propésito de lograr su determinacion mas
eficiente, ademas que es fundamental para estimar la demanda hidrica para riego

complementario.

Al mismo tiempo, el problema de la determinacién de la evapotranspiracion del
cultivo de referencia en el altiplaﬁo, merece especial atencion, debido a la falta de
modelos matematicos adecuados a las caracteristicas singulares de la zona. La
presencia del Lago Titicaca, crea un medio ambiente diferente a otras zonas del
Perd ubicadas a la misma altitud, del mismo modo, zonas mas alejadas al lago
tienen condiciones meteoroldgicas diversas que influyen en la evapotranspiracion

del cultivo de referencia.

Frente a esta situacién, es necesario y prioritario desarrollar modelos en dicho

ambito, para aprovechar eficazmente los recursos hidricos de la zona, siendo el



Altiplano de Peruano no ajeno al déficit de éstos, en el pasado y en periodos

recientes.

Asi mismo, la presente investigaciéon contribuira con modelos deterministicos
apropiados para la zona del altiplano peruano para mejorar la planeacién
hidraulica y a la gestion de recursos hidricos relacionada a la agricultura. La
determinacion de la evapotranspiraciéon para calcular la demanda de agua de los
cultivos y por tanto permite realizar balances hidricos lo cual es la base

fundamental de la gestién de recursos hidricos.

En el altiplano peruano sélo en 9 de 42 estaciones meteorolégicas se mide horas
de sol y no se mide radiacién solar, lo cual no permite estimar adecuadamente la
ETo con la formula FAO PM, ademas, poca investigacién se ha realizado para
resolver este problema.Asi mismo, existe escasez de modelos matematicos
adecuados a las caracteristicas singulares de la zona, puesto que la presencia del
Lago Titicaca, crea un medio ambiente diferente a otras zonas del Perd ubicadas a

la misma altitud.

1.3. Contribucion de la Investigacion
La utilidad de los resultados de estudio, radica en que servira para la planificacion

del uso racional de los recursos hidricos, tales-como:

- Determinar el area que puede regarse con eficiencia con un determinado
cantidad y calidad de agua disponible.

- Es la base para elaborar calendarios teéricos de riego de cultivos.



- Estimar los volimenes de agua que sean necesarios para auxiliar a los
cultivos en caso de que la lluvia sea insuficiente para su buen desarrollo.

- ‘Permite determinar, en forma general, la eficiencia con la que se esta
aprovechando el agua para planear debidamente el mejoramiento y la
superacion de todo el conjunto de actividades que se generan en los

Distritos de Riego para proporcionar el agua a los cultivos oportunamente.
Las contribuciones de la investigacion son las siguientes:

— ElI modelo servira para determinar con mayor precision la
evapotranspiracion y mejorara el uso eficiente de los recursos hidricos en la

agricultura de la zona del altiplano.

— El modelo tiene base fisica para estimar la ETo en lugares sin medicién de

horas de sol.altiplano de Puno.

~ El uso del Analisis Claster para generar conglomerados homogéneos de
estaciones meteorolégicas, es una alternativa nueva de regionalizacién

hidrolégica.

— Se realizdé analisis de modelos de regresiones espurias con el criterio Dw <

R2

— Se analiz6 si los errores de las regresiones espurias son estacionarios al
largo plazo con la Prueba de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller (Errores que

tienen raiz unitaria son no estacionarios y la regresion es definitivamente



espuria, si los errores son estacionarios, entonces la regresion es

superconsistente).

- Estos analisis no se realizaron hasta hoy en la literatura cientifica

relacionada a evapotranspiracion.

1.4. Limitaciones de la Investigacién

La investigacion se limita a investigar la evapotranspiracién del cultivo de
referencia en funcidon de elementos y factores del clima en el altiplano peruano
para obtener un modelo de regresion con parametros superconsistentes. La
primera limitacion es la escasez de registros de horas de sol en la zona
investigada y el nimero pequerio de registros histéricos de elementos climaticos

en varias de las estaciones empleadas.
1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general
Determinar la significancia estadistica de la relacién entre la evapotranspiracion

con los factores y con los elementos del clima en el altiplano peruano.

1.5.2. Objetivos especificos
Determinar la relacion entre la evapotranspiracion y los factores del clima en el

altiplano peruano.

Establecer la relacién entre la evapotranspiracién y los elementos climaticos en el

altiplano peruano.



1.6. Hipoétesis

1.6.1. Hipotesis general
La relacioén entre la evapotranspiracion y los factores y los elementos del clima en

el altiplano peruano es estadisticamente significativa.

1.6.2. Hipotesis especificas
La relaciéon entre la evapotranspiracion y los factores del clima en el altiplano

peruano es estadisticamente significativa.

Existe relacion directa entre la evapotranspiracion y los elementos del climaticos

en el altiplano peruano.



CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Se conoce como evapotranspiracion (ET) la combinacién de dos procesos
separadospor los que el agua se pierde a través de la superficie del suelo por
evaporacioén y porotra parte mediante transpiraciéon del cultivo. Los antecedentes
de la presente investigacion se fundamentan en la publicacion FAO 56 (Allen et
al., 1998), en revisiones y articulos cientificos de revistas de publicacién periédica
del ambito nacional e internacional.

En una investigacién realizada concluyé que el método de Hargreaves y Samani
tuvo el mejor desempeiio a nivel mensual que los métodos de Oudin, Jensen y
Haise, McGuinnéss y Bordne, Romanenko; para estimar la ETo medida en una

estacién gage obteniéndose R2=07 y menores valores de error (Vasquez et al.,



2011). Asi mismo encontraron que el método de Penman-Monteith es el que mejor
desempeifio tiene en diferentes escalas de tiempo (Vasquez et al., 2011). También
en otra investigacion se utiliz6 la féormula de Penman para estimar la
evapotranspiracion potencial que es similar a la evapotranspiracién de referencia
(Sanchez and Carvacho, 2006), sefialando que éste método ha sido ampliamente
difundido y utilizado en el mundo, ellos también utilizaron el método de Hargreaves
y Samani en su investigacion.En otra investigacién se obtuvo una ecuacion de

regresion de la ETP medida en lisimetro en base a la evaporacién de tanque clase

“A” encontrando R? = 0.65 (Khan et al., 1998).

Los resultados de otra investigacién al relacionar linealmente la ETo con tanque
clase “A” con la ETo de Hargreaves y Samani muestran un alto valor de R? =
0.883 (Ruiz-Alvarez et al., 2012), sin embargo, no consideraron la ETo con el
método de Penman-Monteith porque sélo trabajaron con datos de temperatura y

evaporacion.

Se relacionaron los coeficientes de Fourier de la ETo con los factores geograficos
y con coeficientes de Fourier de la temperatura media obteniendo R? = 0.837 a
0.941(Fennessey and Vogel, 1996), relaciohando indirectamente la ETo y los
factores geograficos. El modelo de asi obtenido (Fennessey and Vogel, 1996)
mostré ser mejor que el método de Linacre (Linacre, 1977) y el método de

Hargreaves y Samani (Hargreaves and Samani, 1985).

Otros autores propusieron modelos para la evapotranspiracion potencial no

lineales de tipo potencial y exponencial (Garcia et al., 2000); sin embargo, las
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variables independientes que ellos usaron fueron la temperatura y la radiacion
solar extraterrestre, las cuales se relacionan con los factores climaticos, por tanto
ellos obtuvieron una relacién indirecta entre ETo y factores climaticos; pero la
radiacién extraterrestre esta altamente relacionada con la latitud, entonces un
modelo no lineal entre ETo y latitud es factible. Asi mismo se propuso un modelo
empirico no lineal potencial aditivo para determinar la ETo en funcion de la
temperatura y la radiacion extraterrestre (Serruto, 1993).

Se realizaron modelos empiricos de evapotranspiracion en cuencas construyendo
bases de datos de sistemas de informacién geografica junto con modelos lineales
multivariados con variables independientes latitud y elevacién de la cuenca entre
otras (Lu et al., 2003), obteniendo un R? ajustado superior a 0.70.

En otra investigacién se determiné una relacién alta entre la ETP y la evaporacion
del tanque clase “A" obteniendo R? = 0.65 (Khan et al.,, 1998), siendo el Unico
elemento élimético que combinaria el efecto de la temperatura, radiacion,
humedad relativa, velocidad del viento y presion atmosférica.

2.2. MARCO REFERENCIAL ,
La determinacién mas precisa de los requerimientos de agua de los cultivos y en
general de la evapotranspiracion de las plantas naturales es un problema muy
relevante en la hidrologia. Esta estimacion se utiliza para fa gestion integrada de
los recursos hidricos, principalmente en la determinacion de las demandas de
agua péra riego, en la programacion del riego y como componente principal de los
modelos hidrologicos distribuidos para estimar la disponibilidad de agua de una
cuenca. Para su estimacién existen métodos directos e indirectos. Los métodos

directos se basan en mediciones con lisimetros, que determinan en funcion del
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balance de masa del agua en la zona de raices, la tasa de evapotranspiracion
para un periodo dé tiempo. Los métodos indirectos se basan principalmente en
utilizar ecuaciones y métodos de sensores remotos. Las ecuaciones se clasifican
en modelos con base fisica y empiricos, el mas aceptado y recomendado como
estandar mundial es el descrito en el manual FAO-56 ecuacion de Penman-
Monteith (Allen et al., 1998); sin embargo, este método requiere mediciones de
muchas variables meteorolégicas, lo cual influyé en la aparicién de ecuaciones
empiricas que con una minima disponibilidad de datos estiman Ia
evapotranspiracién. Las estimaciones en base a sénsores remotos se utilizan para
grandes areas, tienen también modelos con base fisica y modelos empiricos, los
cuales requieren calibraciones con datos medidos en el suelo para la confiabilidad
en los resultados. Esta revision tiene por objetivo conocer el andlisis de
sensi_bilidad de los modelos de evapotranspiracion, las clases de modelos de
evapotranspiraciéon como fisicamente basados, empiricos y de sensores remotos.
Se presenta los hallazgos Aen las bondades de los diferentes modelos empiricos en
diferentes regiones del mundo. Ademas, se describe las perspectivas en la
estimacidn de la evapotranspiracion, su estimacion en base de datos de tanque de

evaporacion y su prondstico con modelos estocasticos.

2.2.1. Evapotranspiracion de referencia y del cultivo
El concepto de evapotranspiracion incluye tres diferentes definiciones:

evapotranspiracion del cultivo de referencia (ETo), evapotranspiracion del cultivo
bajo condiciones estandar (ETc), y evapotranspiracién del cultivo bajo condiciones

no estandar (ETc aj) (Allen et al., 1998).
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La ETo es un parametro relacionado con el clima que expresa el poder evaporante
de la atmésfera. ETc se refiere a la evapotranspiracion en condiciones dptimas
'presentes en parcelas con un excelente manejo y adecuado aporte de agua y que
logra la maxima produccion de acuerdo a las condiciones climaticas. ETc requiere
generalmente una correccion, cuando no existe un manejo 6ptimo y se presentan
limitantes ambientales que afectan el crecimiento del cultivo y que restringen la
evapotranspiracion, es decir, bajo condiciones no estandar de cultivo (Allen et al,,
1998).

La tasa de evapotranspiracidbn de una superficie de referencia, que ocurre sin
restricciones de agua, se conoce como evapotranspiracién del cultivo de
referencia, y se denomina ETo. La superficie de referencia corresponde a un
cultivo hipotético de pasto con caracteristicas especificas. Existe otras
denominaciones como ET potencial que tienen significado similar (Irmak and
Haman, 2003).

La cuantificacién de la evapotranspiracion surgié como necesidad en zonas aridas
y semiaridas, donde se practica la agricultura de regadio; sin embargo, en zonas
de agricultura de secano, su importancia ha ido creciendo por la
complementariedad del riego cuando existe escaza lluvia para satisfacer las
necesidades de los cultivos.

Los rﬁodelos de evapotranspiracion se utilizan para determinar demandas de agua
de cultivos, asi se aplicé un modelo de evapotranspiracion de referencia junto con
el indice de contribucién de la precipitacién para elaborar un plan de gestion del
agua con fines agricolas, lo cual permite proponer un calendario de cultivo

sostenible bajo condiciones de liuvia. Se hall6 que el agua de lluvia contribuye en
13



un porcentaje considerable (alrededor de 30 a 40 %) a los requerimientos de agua

de maiz y frijol, para condiciones de Burkina Faso (Wang et al., 2009b).

Para la estimacién apropiada de la ETo se evaluaron integralmente los datos
climaticos. Dentro de los principales datos para estimar la ETo se encuentran: las
horas de sol, la temperatura, la velocidad del viento, la humedad relativa, la
presion atmosférica y la posicion geografica. La necesidad de una estimacion mas
precisa llevo a crear procedimientos para generar envolventes de radiacién solar -
para condiciones de cielo claro. Estos procedimientos incluyen ecuaciones que
consideran el efecto del contenido de vapor de agua atmosférica y del angulo
solar. En condiciones de ambientes aridos se propuso procedimientos de ajuste de
-datos de temperatura y del contenido de vapor de agua (Allen, 1996), puesto que
la estimacion de la ETo en condiciones aridas difiere de la himedas por la
preponderancia de ciertas variables de ingreso a los modelos en cada una de
estas condiciones y por los ambientes en los que se desarrollaron muchos

modelos empiricos.

2.2.2.Analisis de sensibilidad de modelos de evapotranspiracién

tienen mayor influencia en la variacién de la salida del modelo, en muchos
estudios se evalu6 la sensibilidad de la evapotranspiracion de referencia obtenida

a partir del método Penman-Monteith.

Se estudidé la sensibilidad de la evapotranspiracién de referencia (ETo) por el
método de Penman-Monteith a variables climaticas en la cuenca del rio Yangtze,

~resultando que la ETo puede predecirse con precision bajo perturbacion de la
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humedad relativa y de la radiaciéon solar de onda corta; y el poder predictivo con
perturbaciones en la temperatura del aire y en la velocidad del viento, depende de
la magnitud de la perturbacién, de la época y de la regién. Los errores de
prediccion son mucho menores que la variacion de época y la variacion regional
de los coeficientes de sensibilidad. La éxactitud de la prediccion se incrementa
conforme se incrementa la altitud de la cuenca. Las variaciones espaciales de los
coeficientes de sensibilidad mensuales y anuales promedios se obtuvieron por
interpolacion de los estimados por cada estacion. La humedad relativa es la
variable mas sensible, seguida de la radiaciéon solar de onda corta, la temperatura
del aire y la velocidad del viento. El rango de variacién de las variables climaticas

por su sensibilidad, depende de la época vy la region (Gong et al., 2006).

Se realiz6 el analisis de sensibilidad de la evapotranspiracion de referencia (ETo)
con la ecuacion de Penman-Monteith en la cuenca del rio Tao'er en el Nor-Este de
China, encontrandose que los coeficientes de sensibilidad de la velocidad del
viento, la temperatura del aire y de las horas de sol son positivos, y de la humedad
relativa es negativo. L.a humedad relativa es la variable mas sensible seguida por
las horas de sol, la ve_locidad del viento y la temperatura del aire. Los coeficientes
de sensibilidad mensuales exhiben grandes fluctuaciones. Los coeficientes de
sensibilidad de la temperatura del aire, de las horas de sol y de la velocidad del
viento; muestran tendencias significativas en primavera. El coeficiente de
sensibilidad anual promedio de la humedad relativa es el mayor para toda la

cuenca y presenta gran variabilidad espacial. La distribucion longitudinal de los
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coeficientes de sensibilidad, para: la temperatura del aire, la humedad relativa y

las horas de sol es similar (Liang et al., 2008).

El analisis de sensibilidad de diferentes métodos de evapotranspiracion, muestra
que la influencia de las variables independientes sobre la evapotranspiracion no es
la misma para cada periodo de tiempo, segun éste sea de mayor demanda,
periodo de riego y periodo anual. El orden en que las variables influencian a la
evapotranspiracion es cambiante. Comparando- cinco- (5) métodos se hallé que la
radiacion solar y la temperatura son las variables de mayor influencia (Ambas and

Baltas, 2012).

2.2.3. Modelos fisicamente basados de evapotranspiracion
Los modelos de este tipo son los que mejor representan los procesos de

.
evaporacion y transpiracion, puesto que hacen uso de leyes fisicas de balance de
masa y de energia combinandolos, estos tienen mayor aceptacion porque
representan mas realisticamente estos fenédmenos. Estos modelos se clasifican
como modelos de caja blanca y las variaciones se representan con ecuaciones
diferenciales o integrales. El modelo de este tipo que ha sido estandarizado y

recomendado por la FAO para estimar la evapotranspiracion del cultivo de

referencia es el modelo de Penman-Monteith (Allen et al., 1998).

Se desarrolid un modelo fisicamente basado de evapotranspiraciéon con
resistencia de dosel variable. En este modelo se modifico la resistencia de dosel
investigando la hipétesis que este parametro és variable en la ecuacién FAO
Penman-Monteith. Los valores estimados de evapotranspiracion con este modelo

se compararon con el método FAO Penman-Monteith con resistencia de dosel
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constante r=70 s m”. El modelo tuvo un desempefio- muy convincente para
estimar la evapotranspiraciéon en bases de tiempo horarias y diarias. Por tanto, la
resistencia de dosel es variable y depende del clima recomendandose para los

modelos de evapotranspiracioén (Todorovic, 1999).

El modelo de Penman-Monteith pudo predecir la evapotranspiracién real diaria del
tomate con una desviacion estandar de 0.51 mm dia™ y con un error absoluto de
4.2 % en Talca, Chile, esto se logré al adaptar este modelos al cultivo de tomate
en vez de grass hipotético que describe el manual de la FAO-56 (Ortega-Farias et

al., 2000).

El objetivo futuro en los estudios de modelos fisicamente basados, es identificar
un modelo apropiado para estimar la evapotranspiracion de referencia. Se usan
diferentes métodos climatolégicos en base de tiempo diaria, algunos se basan en
la teoria de la combinacién (balance de masa y de energia) y otros son empiricos
gue se basan en radiacion solar, temperatura y humedad relativa (Kumar et al.,

2011).

El modelo de Interaccion Suelo-Vegetacion-Atmosfera esta fisicamente basado,
utiliza procesos de transferencia de masa y energia, ademas de utilizar términos
fisiologicos. En un estudio se estimé la evapotranspiracion del tomate utilizando el
modelo de Interaccion Suelo-Vegetacion-Atmésfera, el cual fue capaz de estimar
el flujo de calor latente en base horaria con una desviacion media de 6 Wm?y una
raiz del error medio cuadratico de 65 Wm™. Este modelo, en base diaria estimé la

evapotranspiracion con un sesgo de 0.11 mm d” y una raiz del error medio
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cuadratico de 0.50 mm d™'. Su analisis de sensibilidad mostré que si existe errores
de + 30 % en las principales variables de entrada como: indice de area foliar,
altura del cultivo, albedo y resistencia estomatica minima; en estas condiciones el
modelo de Interaccion Suelo-Vegetacion-Atmoésfera es capaz de estimar la

evapotranspiracion del tomate con errores menores .de 6 % (Olioso et al., 2005).

. Se estandarizé el método del coeficiente de cultivo por la FAO para predecir la
evapotranspiracion (ET) en base a campo, la aplicacién y prueba de ese metodo
incluyé su uso a un distrito de riego de gran extension (California), esta fue la
primera comparacion de la prediccion con este método basado en coeficiente de
culﬁVo con la ET determinada por balance de agua en un area grande de riego. Se
hizo extensivas revisiones en métodos de medicidn y prediccion de la evaporacién
de suelos desnudos y se realiz6 pruebas del modelo de evaporacion
estandarizado por la FAO. También se compard y discutié los métodos de
prediccion de la ET de referencia usados en California con el método
estandarizado por la ASCE. Posteriormente se hizo un salto de escala de
prediccibn de la ET de imagenes satelitales a mapas de ET. Luego un
procedimiento completo basado en balance de energia se aplicd a grandes areas
de terreno para predecir la ET en una resolucion relativamente alta. Con ello se
investigd la variacién en el campo de la ET de un mismo tipo de cultivo, también
con ello se da el medio para comparar y actualizar las curvas de coeficiente de

cultivo usadas tradicionalmente (Ritter, 2005).
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2.2.4. Modelos empiricos de evapotranspiracion
La escaza disponibilidad de datos meteorolégicos en muchas regiones, para el

uso de los modelos fisicamente basados, generd la 'necesidad de buscar modelos
empiricos que tengan la principal cualidad de dar buenas estimaciones con una
cantidad minima de variables meteorologicas. Los modelos empiricos se
desarrollaron en una diversidad de condiciones climaticas como: aridas,
semiaridas y hiumedas, se basan principalmente en radiacién y en temperatura. Se
determinan construyendo relaciones estadisticas entre las variables de facil
disponibilidad con datos de lisimetros o con valores determinados con el modelo

de FAO Penman-Monteith. Ademas se determinaron relaciones regionales para la

estimacion en sitios sin datos meteorolégicos.

El comportamiento de la evapotranspiraciéon de referencia (ETo) en grandes areas
geograficas se estudié6 a través de modelos regionales, un modelo regional
relaciona una variable con factores geograficos. Se aproximé con series de Fourier
el comportamiento de la ETo y se relacioné los coeficientes de Fourier obtenidos
con los respectivos coeficientes de Fourier de la temperatura promedio mensual,
con la longitud y la elevacion geografica de las estaciones meteoroldgicas,
obteniéndose asi un modelo regional (Fennessey and Vogel, 1996). Este modelo
mostré ser mejor que el método de Linacre (Linacre, 1977) y el método de

Hargreaves y Samani (Hargreaves and Samani, 1985).

Se desarrollaron modelos empiricos de estimacién de la evapotranspiracion
potencial. La evapotranspiracidén potencial es equivalente a la evapotranspiracion

del cultivo de referencia, pero es un concepto muy general segtin el manual 56 de
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la FAO el cual no recomienda su uso (Allen et al., 1998). Este modelo de
evapotranspiracion potencial se construyd en funcién del rango diurno de
temperatura y de la radiacion solar extraterrestre. Se ensayaron modelos
exponenciales, potenciales y lineales, incluyendo en el modelo las horas de sol
totales. Los modelos de mejor ajuste fueron. el potencial y el exponencial, se
encontré que el rango diurno de la temperatura y la radiacién solar extraterrestre
son buenos estimadores de la evapotranspiracion potencial para las condiciones

de los lugares estudiados (Garcia et al., 2000).

De las ecuaciones empiricas para estimar la evapotranspiracion del cultivo de
referencia, la que mejores estimaciones ha dado a parte de la ecuacién de
Penman-Monteith FAO 56 (Allen et al., 1998), en diferentes condiciones
climaticas, es la ecuacién de Hargreaves de 1985 (Hargreaves and Samani,
1985). Los primeros esfuerzos de determinar los requerimientos de agua de los
cultivos en regiones aridas y semiaridas de Estados Unidos, obligaron el desarrollo
de ecuaciones de evapotranspiracion simplificadas con datos climaticos limitados.
Se hizo varios esfuerzos por mejorar la utilidad del tanque de evaporacion para
estimar la evapotranspiracion y por consiguiente, los requerimientos de agua de
los cultivos. Se buscé métodos robustos y practicos que se basan en datos
climaticos disponibles y confiables, para determinar la evapotranspiracion del
cultivo de referencia. En sitios irrigados el método de Hargreaves de 1985 produce
valores de evapotranspiracion del cultivo de referencia para 5 dias o mas, que
concuerdan favorablemente con los valores obtenidos por-el método FAO 56

Penman-Monteith y el método de Penman del CIMIS (Servicio de Informacién de
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Gestion de Riego de California). La férmula de Hargreaves‘de 1985 predijo
adecuadamente la evapotranspiracion del cultivo de referencia medida en
lisimetros, esta ecuacién requiere Unicamente datos de temperatura del aire

(Hargreaves and Allen, 2003).

También se desarrollaron modelos empiricos para estimar la evapotranspiraciéon
actual en cuencas forestales, construyendo bases de datos SIG (Sistemas de
Informacion Geogréfica) que ‘inéluyen cobertura del suelo, caudales diarios y clima
obtenidos por monitoreo y experimentaciéon. Implementandose un paquete de
modelamiento estadistico. Se logré un modelo lineal multivariado que incluye 4
variables independientes: precipitacién anual, latitud de la cuenca, elevacién de la
cuenca y porcentaje de cobertura forestal. El modelo tuvo un R? ajustado superior
a 0.70. Esté tipo de modelo puede usarse para examinar la variabilidad espacial
de la disponibilidad de agua, para estimar las pérdidas de agua anuales en
cuencas a meso-escala y para proyectar el cambio en el r_endimiento de agua

potencial debido al cambio en la cobertura forestal (Lu et al., 2003).

El concepto de evapotranspiracion actual es similar al de evapotranspiracién del
cultivo ajustado a condiciones no estandar, es decir para condiciones naturales de
estrés hidrico péra la planta. En un estudio, se compararon modelos de
evapotranspiracion en ecosistemas forestales, la variable comparada fue el calor
latente medio diario de cada modelo con el correspondiente medido y registrado
cada media hora en una torre encima del dosel forestal. Los modelos calcularon la
evapotranspiracion potencial de mejor forma que la evapotranspiraciéon actual la

cual fue sobreestimada para la estacion de verano. Es posible integrar una funcién
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de humedad del suelo para estimar la evapotranspiraciéon actual, lo cual resulté en
una-mejor exactitud. Se descubrié que un modelo de Priestley-Taylor modificado

se desempefid de mejor forma dada su relativa simplicidad (Fisher et al., 2005).

Se hallé una diferencia significativa entre los valores de evapotranspiracion
potencial obtenidos desde diferentes métodos. Se encontraron grandes diferencias
entre los métodos de estimacion de la evapotranspiracion potencial en base a la
temperatura y en base a la radiacion. En base al criterio de disponibilidgd de datos
y a las correlaciones con valores de evapotranspiracion actual, los métodos de
Pristley-Taylor, Turc y Hamon son los mas recomendados para aplicaciones

regionales en el Sur-Este de los Estados Unidos (Lu et al., 2005).

Se relacionaron varios métodos similares de calculo de la evapotranspiracion de
- referencia (ETo) como: Penman-Monteith (PM), Priestley-Taylor modificado (PT) y
evaporacion de tanque (Ep); con la evapotranspiracién actual (ETa), utilizando
métodos de regresion para estimar: la conductancia de la superficie volumétrica
del método PM denominada PTa, el coeficiente de vegetacion de ETo y el
coeficiente para el método de evaporacion de tanque (Ep). El método PT, donde
PTa es una funcién del indice de area foliar (LAl) y de la radiacion solar, fue aquel
que provee la mejor relacion con la ETa diaria con un error estandar (SE) de 0.11
mm. El método PM, en el cual la conductancia de la superficie volumétrica es una
funcion de la radiacion neta y del déficit de presion de vapor; fue ligeramente
menos efectivd (SE = 0.15 mm) que el método PT. Los coeficientes de vegetacion
para el método ETo (SE = 0.29 mm) son una funcién simple del LAl Los

coeficientes de tanque para el método Ep (SE = 0.40 mm) son una funcién del LAl
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y de la Ep. Estas relaciones pueden proveer estimados de la ETa en ambientes
similares con pasturas en los cuales los datos meteoroldgicos y de LAl pueden

obtenerse (Sumner and Jacobs, 2005).

Al comparar varios métodos de evapotranspiracion de referencia (ETo), se
encontré que los valores estimados por los métodos de Thornthwaite, Hargreaves,
Hamon, el método basado en radiacion solar (Rs) y el método basado en radiacién
solar neta (Rn), al correlacionarlos con los valores estimados con el método FAO
Penman-Monteith (FAO 56 — PM), dio como resultado que en los estimados de
ETo por los métodos de Hargreaves y el método basado en radiacién solar (Rs), la
radiacion solar es la variable de ingreso mas importante para el método FAO 56 —

PM (Alkaeed et al., 2006).

Se determiné en una tendencia general que el método de Blaney-Criddle da
valores estimados de evapotranspiracién de referencia (ETo) significativamente
altos; y que el método de Hargreaves subestima los valores de ETo. Se observd
que para la mayoria de veces el valor de ETo obtenido con el método de Penman-
Monteith varia entre los valores obtenidos con los métodos de Blaney-Criddle y
Hargreaves. Por consiguiente se propuso que la semisuma entre los estimados
por Blaney-Criddle y Hargreaves, produce la mejor estimacion de la ETo, esto se
| evidencio al evaluar la raiz del error medio cuadratico, en condiciones de Burkina

Faso (Wang et al., 2007).

Se model6 la evapotranspiracion de referencia (ETo) sobre “terrenos complejos”

desde una minima cantidad de datos climatolégicos. Como resultado se encontré
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que los estimados de ETo con el modelo para “terrenos complejos” generalmente
son cercanos a los estimados con el método FAO-56, y son mejores que los
estimados de ETo con el modelo de Hargreaves-Samani y con el modelo de
Droogers-Allen. Ademas, los 3 modeélos se desempefiaron similarmente en sitios
de baja altitud. El modelo de evapotranspiracion de referencia para “terrenos
complejos” fue superior en su desempefio en sitios con altitud mayor a los 500

metros sobre el nivel del mar (Diodato and Bellocchi, 2007).

Se comparé diferentes procedimientos para mapear la evapotranspiracion de
referencia (ETo) usando sistemas de informacion geografica y técnicas basadas
en regresion. Puesto que el método de Hargreaves requiere del célculo de
estimados de radiacion extraterrestre (Ra), se demostré que los céiculos de Ra a
partir del modelo digital de elevacién (DTM) y técnicas de modelamiento SIG,
proveen una distribucion espacial mas realista de la ETo, que aquella obtenida
considerando Unicamente la latitud. Por tanto, es preferible modelar las variables
involucradas como temperatura y Ra, para calcular luego la ETo por medio del

algebra de capas en el SIG (Vicente-Serrano et al., 2007).

Se comparé las ecuaciones de Priestley-Taylor, Turc, Makkink, Hargreaves-
Samani, la ecuacién de Copais (Alexandris et al., 2006) ‘y la ecuacién de Trajkovic
| (Trajkovic, 2005) con valores diarios de ETo, utilizando regresién lineal e indices
estadisticos. Se adecud el contenido de agua del suelo para que la
evapotranspiracién del grass se asemeje a la evapotranspiracién de referencia
(ETo). Se midi6é la radiacion solar (Rs) y la radiacion neta (Rnet) se determiné

empiricamente por el método FAO — 56 (Allen et al., 1998). Los errores medios del
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sesgo obtenidos para los estimados de ETo con los métodos son: Copais 0.019
mm/dia, Priestley-Taylor - 0.037 mm/dia, Hargreaves-Samani 0.741 mm/dia, Turc

- 0.620 mm/dia, Makkink - 0.186 mm/dia y Trajkovic 0.158 mm/dia.

La ETo promedio por el método FAO-PM fue de 2.857 mm dia™. En general, los
modelos de Priestley-Taylor y Copais se desempefaron bien. El método de
Hargreaves — Samani sobreestimé sistematicamente la ETo, y los métodos de

Turc y de Makkink los subestimé (Alexandris et al., 2008).

Se encontrd que al dividir los datos climaticos en época seca y lluviosa, se mejora
la exactitud de los modelos de evapotranspiracion de referencia (ETo) basados en
temperatura tales como: Hargreaves (HGR) y Blaney-Criddle (BCR). Al
compararios con el método FAO Penman-Monteith (FPM), HGR se desempefi
mejor que BCR en época seca, mientras que BCR se desempefié mejor que HGR
en época liuviosa. Se recomienda tener en consideraciéon la época cuando se
aplica modelos basados en temperatura bajo condiciones climéaticas semiaridas,
donde la radiacion (r = 0.87) y la velocidad del viento (r = 0.89) afectan la ETo; y
también se recomienda estos modelos como alternativas al método FPM, para

condiciones del sitio estudiado (Wang et al., 2009a).

Se evalué el desempefio de redes neuronales artificiales para estimar la
evapotranspiracion de referencia (ETo) a partir de datos meteorolégicos limitados,
encontrandose que soélo tomando en cuenta las temperaturas medias, maximas y

minimas del aire, estos modelos mejoran sustancialmente las estimaciones de la
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ETo, proveen predicciones insesgadas y con mejor exactitud sistematica, al

compararse con la ecuacién de HGadj (Diamantopoulou et al., 2011).

Al evaluar modelos de evapotranspiracion de referencia (ETo) en base diaria en
ambientes aridos y semiaridos, se encontré que los modelos modificados de
Hargreaves fueron de mejor desempeno segun: el error medio de sesgo (MBE), la
raiz del error medio cuadratico (RMSE) y el error medio absoluto (MAE); al
compararse con la ETo obtenida con el modelo FAO 56 — PM. También se
encontré que se requiere calibracién local para cualquier modelo, utilizando tal vez

regresion lineal (Mohawesh, 2011).

Las redes neuronales como modelos de evapotranspiracion de referencia
conceptuales para diferentes pasos de tiempo; se desempeiiaron mejor cuando
existe riesgo de colinealidad y dieron buenos resultados cuando se elige una
arquitectura apropiada. Estos modélos reducen: la raiz del error medio cuadratico,
y el error medio relativo y absoluto; ademas maximizan la eficiencia de Nash-

Sutcliffe y el coeficiente de determinacion (Laaboudi et al., 2012).

2.2.5. Modelos de evapotranspiracion en base a datos de tanque de
evaporacion
La estimaciéon de la evapotranspiracion a partir de datos de evaporacion ha dado

buenos resultados, puesto que la evaporacion integra el efecto combinado de las
variables de ingreso principales como: la temperatura del aire, la radiacién solar, la
humedad relativa y la velocidad del viento; sin embargo, su uso requiere cuidados
en la ubicacion del tanque puesto que existe el efecto barrera, las condiciones en

que se encuentra, encima de suelo desnudo o con pasto, donde interviene el
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borde gue es la longitud que tiene la capa de pasto. Para incluir este efecto se
desarrollaron relaciones empiricas que determinan el coeficiente del tanque. El
coeficiente del tanque es la razén entre la evapotranspiraciéon de referencia y la
evaporacion del tanque. En el manual 56 de la FAO- (Alien et al., 1998) se
relaciones empiricas entre el coeficiente  del tanque con: la humedad relativa
media, la velocidad media del viento y la longitud del borde, para casos de
tanques encima de suelo desnudo y cubierto por pasto, incluso distinguiendo el

tipo de tanque si es clase A o del tipo Colorado.

En zonas semiaridas de Venezuela los valores de evapotranspiracién del cultivo
de referencia diarios obtenidos con el método de Penman-Monteith y el tanque de
evaporacion en un primer periodo de in\)estigacién (abril-julio) fueron similares y
en un segundo periodo (julio-noviembre) los valores del tanque fueron mayores

(L6épez and Dennett, 2005).

Se desarrolld6 métodos de estimaciéon simplificada de la evapotranspiracion de
referencia a partir de datos de evaporacion de tanque considerando las diferencias
en el borde para ajustar las tasas de evaporacién de tanque a valores esperados
de evapotranspiracion de referencia de grass con 100 valores de borde.
Lograndose asi una relacién empirica entre la evapotranspiracion de referencia y
la evaporacién del tanque para determinar el coeficiente del tanque, lo cual elimina
la necesidad de datos de humedad relativa y velocidad del viento con frecuencia
no disponibles; sin embargo, este método puede requerir de calibraciones en

climas humedos y velocidades altas del viento (Snyder et al., 2005).
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Al estudiarse las tendencias de la evaporacién de tanque, de la evapotranspiracién
de referencia y de la evapotranspiracion actual a través de la altiplanicie Tibetana,
se hallé que la evapotranspiracion de referencia y la evaporacién del tanque
decrecen significativamente en 47 y 38 %, respectivamente; aunque‘ la
temperatura del aire en la mayoria de lugares se incrementa significativamente; y
aunque la velocidad del viento y las horas de insolacibn decrecen

significativamente en 85 y 43 %, respectivamente (Zhang, 2007).

2.2.6. Modelos estocasticos para prondstico de la evapotranspiracion
Los estudios de modelacién de la ETo se realizan en una base de tiempo que

puede ser diaria, semanal o mensual. Para el prondstico de series semanalés de
ETo se utilizaron modelos ARIMA (modelos autoregresivos de media movil
integrados). Se encontr6é que ‘el modelo mas apropiado es aquel que presenta un
término autoregresivo y un término de media movil con una estacionalidad de 52
semanas. El modelo de Winter también como el modelo ARIMA, ambos
produjeron errores muy pequefios y por tanto su uso seria apropiado para

gestionar el riego (Mohan and Arumugam, 1995).

También se desarrollé6 un modelo de simulacién de series de tiempo aplicado a la
evapotranspiracion del cultivo de referencia (ETo) usando datos de tanque clase
A. Obteniéndose que los modelos ARIMA(1,0,0) y ARIMA (0,1,1) dan pronésticos
razonables y aceptables de la ETo, comparando su desempefio con la ETo
calculada a partir de parametros medidos de tanque de evaporacidon clase A

(Hamdi et al., 2008).
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Los modelos de series de tiempo pueden aplicarse al prondstico de la
evapotranspiracion y para generar series estocasticas, que pueden ayudar a
estudiar escenarios futuros probables. Esto se puede realizar por simulacién luego

del proceso de modelamiento estocastico.

2.2.7. Modelos de evapotranspiracion basados en sensores remotos
La estimacion de la evapotranspiracion es util en los modelos hidrologicos

precipitacién-escorrentia de tipo distribuidos y de largo periodo, que basicamente
representan el balance de agua en una cuenca. Para utilizar estos modelos es
necesaria una determinacidbn de la evapotranspiracion a nivel regional para
grandes areas, lo cual se puede realizar con el uso de sensores remotos. Los
sensores remotos se basan en la captura de informacién indirecta sin tener
contacto con el objeto estudiado. Asi, en base a imagenes de satélite de diferentes
tipos se puede estimar variables fisicas como la temperatura de la superficie del

suelo.

Un gran avance en la estimacién de la evapotranspiracion de vegetacién en
grandes areas lo constituye el uso de datos de sensores remotos como variables
de ingreso a modelos de transferencia suelo-vegetacion atmosfera (SVAT). Los
modelos de transferencia suelo-vegetaciéon-atmosfera calculan las transferencias
de masa y energia, con ecuaciones que describen los intercambios de turbulencia,
radiacién y agua, también ecuaciones que describen el control estomatico con
relacion a las transferencias de vapor de agua. Los sensores remotos dan
informacién indirecta para los modelos SVAT como: temperatura de la superficie,

humedad del suelo superficial, estructura del dosel del cultivo, absorcion de la
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radiacion solar y/o albedo. Puesto que la informacién es indirecta, los modelos de
este tipo deben calibrarse con datos de evapotranspiracién medidos directamente

en la superficie del suelo (Olioso et al., 1999).

Las imagenes desde sensores remotos se utilizaron en modelos de procesamiento
junto con el Algoritmo de Balance de Energia Superficial para Suelo (SEBAL) que
comprende 25 submodelos para calcular la evapotranspiracion de grandes areas
como un residuo del balance de energia superficial en la tierra. Este tipo de
modelos genera imagenes que proveen la cantidad y distribucion espacial de Ia

evapotranspiracion (Allen et al., 2003).

Se desarrollaron diferentes métodos para la estimacion de la evapotranspiracion
en grandes areas, desde datos de sensores remotos, entre ellos. métodos directos
basados en la ecuacion del balance de energia y usando imagenes infrarrojas
termales, y también se utiliz6 relaciones simplificadas. Estos métodos se utilizan
aplicandolos a escala pequefa utilizando imagenes infrarrojas termales, y a escala
grande utilizando datos de NOAA (Oficina de Administracion Nacional del Océano
y la Atmosfera de Estados Unidos). Se han realizado estimaciones indirectas
usando modelos de transferencia Suelo - Vegetacion - Atmosfera (SVAT). En los
modelos SVAT se requiere frecuentemente una combinacién de los diferentes
dominios de longitud de onda, asi como también conseguir parametros de ingreso
para caracterizar las diferentes superficies, como: albedo, emisividad e indice de
area foliar. Se realizaron aplicaciones de algunos modelos como el SEBAL, Meso-
NH, etc., para estimar los flujos de superficie desde datos de sensores remotos

(Courault et al., 2003).
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Se encontr6 una ecuaciéon simplificada para estimar la evapotranspiraciéon del
cultivo de referencia a partir de la temperatura de la superficie en base a sensores
remotos y datos meteorolégicos locales. Esta ecuacibn se basa en una
parametrizacion de las condiciones meteorologicas en los primeros metros de la
atmosfera que hacen una forma simple de la ecuacién de Penman-Monteith. Este
método es de naturaleza local puesto que los parametros deben estimarse a partir
de datos meteorolégicos. Este modelo presentd un error de estimacién de + 0.6

mm dia™(Rivas and Caselles, 2004).

Para estimar la evapotranspiracion desde datos de sensores remotos se
desarrollaron diferentes métodos desde los empiricos tal como relaciones
simplificadas hasta métodos complejos que se basan en su uso con modelos
SVAT (Suelo - Vegetacion - Atmésfera). Las relaciones simplificadas se han
aplicado desde escala espacial pequefia utilizando imagenes infrarrojas de
temperatura (TIR) aerotransportadas, también se han aplicado hasta una escala
espacial mayor con datos de imagenes NOAA (Administracion Nacional del
Océano y la Atmdsfera de Estados Unidos). Los métodes complejos se denominan
procedimientos de asimilacién y requieren frecuentemente datos de sensores
remotos sobre diferentes dominios espectrales para extraer parametros gue
caracterizan las propiedades de la superficie tales como: el albedo, la emisividad y

el indice de area foliar (Courault et al., 2005).

Se comprobd que el sistema de balance de energia en la superficie (SEBAL)
predice la evapotranspiracion con exactitudes aproximadamente de 10 a 15 % de

los valores obtenidos de mediciones in situ, describiendo de manera efectiva el
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desarrollo temporal de los patrones de flujo superficial en cultivos de maiz y soya,
incluso cuando la fraccion evaporativa varia entre 0.50 y 0.90. Se evalué el
desempeiio de este modelo a escala de cuenca utilizando datos de sensores
remotos de alta resoluciéon y meteorologia operacional. Con este modelo se logré
mejores estimaciones de la evapotranspiracion para el maiz que para la soya.
Estos métodos utilizados en este modelo indican que éste tiene un gran potencial
para predecir los flujos de calor en la superficie y por consiguiente la

evapotranspiracion (Su, 2005).

“Para obtener la evapotranspiracion del cultivo de referencia (ETo) desde imagen
de satélite geoestacionario, se evalué una formula aproximada que se basa en
radiacién y temperatura, propuesta por Makkink adoptando la ETo calculada con la
ecuacién de Penman-Monteith FAO-56, como el estimado exacto. Para ello se
utilizé radiacion solar diaria medida. Los primeros resultados del p'royeéto de
estimacion de la ETo con imagenes LANDSAF son promisorios. Si este método
demuestra ser exitoso, entonces el satélite LANDSAF sera capaz de estimar Ia'

distribucién de la ETo en tiempo real (de Bruin et al., 2010).

Se adapt6 y aplico los métodos de sensores remotos de Granger (Granger, 2000)
y el método de Carlson y Buffun (Carlson and Buffum, 1989) que usan datos de
satélite y mediciones meteorolbgicas en el suelo; ademas, una adaptacion del
método de FAO Penman-Monteith (FAO-PM) se utilizd como referencia. Los tres
métodos usaron canales visibles 1y 2, y canales infrarrojos 4 y 5, de imagenes de

sensor NOAA-AVHRR para calcular el albedo y el NDVI (indice de diferencia de

vegetacion normalizada), ademas de temperaturas de superficie. Para los
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métodos de FAO-PM y de Granger se usé imagenes de satélite NOAA-15 para la
temperatura. Para el método de Carlson-Buffun se combiné imagenes NOAA-14 y
NOAA-15. Ambos métodos de Carlson-Buffun y de Granger siguen la variacion del
método FAO-PM teniendo el potencial para estimar la distribucion espacial de la
“ evapotranspiracion. El grado de concordancia con el método FAO-PM depende de
la etapa de crecimiento del cultivo. El método de Carlson-Buffun se desempenod
mejor en la primera mitad de la etapa de desarrollo del cultivo, y el método de
Granger lo hizo en la etapa de restante de desarrollo y en la etapa de maduracién.
La velocidad del viento influencia significativamente la estimacion, y sus valores

altos subestiman la evapotranspiracién (Tsouni et al., 2008).

Los modelos actuales para la estimacion de la evapotranspiracion regional, varian
ampliamente en variables de entrada, asunciones y exactitud, etc. Los datos
multiespectrales de sensores remotos usados generalmente son desde bandas
visibles hasta infrarrojas termales, y los modelos son desde ecuaciones
simplificadas hasta modelos mas complejos de balance de energia; sin embargo,
todos los modelos necesitan de mediciones auxiliares en el suelo para obtener los

flujos turbulentos de calor a escala regional (Li et al., 2009).

La evapotranspiracion se estim6 a partir de datos de sensores remotos desde
satélite y se integré para 24 horas en base a pixeles para su determinacion diaria.
Resultando mapas de temperatura de la superficie del suelo y mapas de
meteorolégicas. Este método provee estimaciones aceptables de

evapotranspiracion en Dobrogea, Rumania (Serban et al., 2010).
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Se estim6 la evapotranspiracion de referencia (ETo) en base a sensores remotos y
se prob6 los 3 modelos empiricos siguientes: Hargreaves, Thornthwaite y Blaney-
Criddle. La temperatura.de la superficie del suelo estimada a partir del sensor
MODIS/Terra, se usé como variable de entrada a los modelos empiricos. Se utilizd
una estacién meteorolégica para calibrar los modelos, como referencia se tomé los
estimados de ETo con el método de FAO-56 Penman - Monteith. Se encontré que
el modelo de Hagreaves es el mas apropiado para Kenya, con una raiz del error
medio cuadratico (RMSE) de 0.47 mm dia™ y un coeficiente de correlacién de
0.67. Asi, la temperatura de la superficie del suelo de Sensor MODIS puede

incorporarse bien al modelo de Hargreaves (Maeda et al., 2011).

Sin embargo se ha concluido que, los modelos de evapotranspiracién son mas
sensibles al cambio de algunas variables de ingreso, dependiendo del clima de la
zona a la que se aplican. La estimacion de la evapotranspiraciéon ha tenido una
evolucién marcada fundamentalmente por el paso de los modelos fisicamente
basadoé que son mas recomendables, a los modelos em"piricos buscados por la
poca disponibilidad de datos en sitios poco instrumentados. En los modelos
fisicamente basados el método de la FAO Penman-Monteith para estimar la
evapotranspiracion de referencia, es el estandar mundial, recomendado en el
manual FAO 56, por lo cual también muchos modelos empiricos comparan sus
estimaciones con las de este modelo. En los modelos empiricos, muchos de ellos
tienen un buen desempefio segin las condiciones en que se aplican; sin embargo,
el modelo de Hargreaves de 1985, es el que mejor se desempefa en varias

condiciones consistentemente. Un salto de escala en la estimacioén se hizo con el
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uso de los sensores remotos, para la estimacidbn a nivel regional de la
evapotranspiracion. En este caso los modelos que hacen uso de variables de
entrada de sensores remotos, también se clasifican en relaciones empiricas
simplificadas y modelos complejos basados en procesos de transferencia. Las
imagenes infrarrojas termales para pequefias escalas y las imagenes NOAA para
grandes escalas, son unas de las principales variables de entrada. Los modelos
que usan sensores remotos necesitan siempre de calibraciones con datos
meteorologicos medidos en estaciones. La evapotranspiraciébn se puede
pronosticar utilizando modelos de series de tiempo como los ARIMA, para la
gestion de demandas agricolas de agua futuras. La estimacion de la
evapotranspiracion en base a la evaporacion de tanque, es muy util cuando se
determina el coeficiente de tanque con relaciones robustas que deben; sin
embargo, ser calibradas a condiciones locales de humedad relativa y viento.

2.2.8. Aproximacion de la evapotranspiracion potencial Et(t) por series de

Fourier
Los datos periddicos pueden aproximarse por una funcion continua de series de

Fourier(Fennessey and Vogel, 1996). Para este estudio, se utilizé6 la formulacién
de series de Fourier reportada por Bloomfield (Bloomfield, 1976)para aproximar la

E«(z). La serie de Fourier aproximada es

E, ~E,+ Z a, cos(@) +bksen(ﬂ—k—r—)
’ k=1 6 6 |

Donde t es el mes, t = 1,..., 12; E; (1) denota la aproximacién por series de Fourier

para el valor promedio mensual de evapotranspiracion del cultivo de referencia
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diaria durante el mes t; Ei, es el promedio anual de evapotranspiracién del cultivo
de referencia diaria; k es el indice de sumatoria para el arménico k; m es el
numero total de armonicos requeridos para aproximar exactamente E(t) derivada
del método del tanque clase A. Se determiné que con m = 2 arménicos resultan

valores de E;s(t) que aproximan muy bien Ey(x).

Los coeficientes de la serie de Fourier para el arménico k de E;(t), ax y bk, son

estimados usando

7=1

1& nkt
a; = g Z[Et (T) - Eta ]CO{?)

bk = % ;Zzl[Et (T) - Era ker{?J

2.2.9. Modelo de regresion regional para la evapotranspiracion potencial Et(t)
La temperatura del aire cerca de la superficie de la tierra es un indicador de la

capa limite planetaria de calor, flujos de humedad y del balance de energia en la
superficie(Fennessey and Vogel, 1996). Por consiguiente se puede estimar Ei(r)
utilizando una regresion multivariada con la temperatura del aire probable a ser la
mas importante candidata a variable independiente. Como se noto, las ecuaciones
que describen muchas de las variables individuales de la ecuacion de Penman-

Monteith son dependientes de la temperatura(Fennessey and Kirshen, 1994).

La ecuacién de regresiéon regional fue desarrollada tal cual describe cinco
coeficientes de Fourier de evapotranspiracion del cultivo de referencia de dos

armdnicos formados: Ei,, ai, by, a2 y by. Las variables independientes candidatas
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incluyen de la estacién, longitud y elevacion, temperatura media mensual y la

temperatura media anual.

Las series de Fourier se pueden ajustar a las temperaturas medias mensuales,

T(x),t=1, ..., 12, asi

T,(r)~T, + i[ck co‘s(ﬂ) + dksen( :
=] 6 6

Donde Ti(t) es la aproximacion por series de Fourier de la temperatura promedio

mensual diaria (en °C) para el mes t y T, es la temperatura promedio anual

diaria(Fennessey and Vogel,

1996). Semejante a Ei«(t), se limitd Ti(t) a los

primeros dos armonicos, de aqui los cinco coeficientes de las series de Fourier

T¢(t) son descritos por T,, ¢4, d1, C2 y d2 utilizando

T, ZT(T)

‘r-—l

— Z [T -T, ]co{%

r-—l

)
d, __g[r Tpe,{’g’)
)
)
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Se realizar6 el ajuste a ecuaciones para las variables dependientes Ei,, a1, a2, b1y
b, utilizando las variables independientes: longitud decimal de la estacion,
elevacion de la estacion, Tg, ¢4, €2, d1 y da. La ecuacion de regresion final toma la

forma
6, =e, +e Longte ElevreTatec, +ed, +e,c, +ed,

Donde Long es la longitud del sitio (en grados decimales), Elev es la elevacion del
sitio (en metros), y 6; denota la variable dependiente E;,, a4, b1, a2 0 ba(Fennessey

and Vogel, 1996).

El modelo regional final para Ei(t), denotado por E; (t), es

E,, (T) =E,+a cos(zg) +b 1S€'{_”61) +a, CO{Z?) + bzse'{?)

Donde los coeficientes del modelo son obtenidos utilizando la ecuacién de

regresion regional.

2.2.10. Modelos de estimacion de la ETP para el Altiplano de Puno
Los modelos de estimaciéon de la ETP para el Altiplano de Puno son los de

Garcia(Garcia et al., 2000)y de Serruto (Serruto 1993). Estos se describen a

continuacion.

Se realizd un estudio para determinar ecuaciones de estimacién de la
evapotranspiracién potencial en funcién de variables climaticas disponibles en
mayor numero de estaciones climatolégicas(Garcia et al., 2000). Ensayaron con

modelos: exponencial, potencial y lineal, entre la evapotranspiraciéon potencial (Eo)
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y las variables de estimacién como rango diurno de temperatura (DT), radiacién
solar extraterrestre (Qs) o radiacidon solar en el tope de la atmésfera y la duracidén
del dia solar (N). Utilizaron datos de temperatura maxima, temperatura minima y
evapotranspiracion potencial provenientes de estudios experimentales realizados
en Puno, en los que la evapotranspiracion potencial se midi6 mediante

evapotranspirometro de nivel freatico constante.

El modelo de mejor ajuste corresponde al potencial cuya expresién es para Puno.

Eo=3211 4( Qs)o.oosszm

Dénde:

Eo = evapotranspiracién potencial (mm/dia).
Qs = radiacion solar extraterrestre (mm/dia).
AT = rango diurno de temperatura (°C).

AT =T max—T min |

En Puno el rango diurno de temperatura y la radiacion solar disponible en el tope

de la atmodsfera son buenos estimadores de la evapotranspiraciéon potencial.

Serruto (Serruto 1993) establecié una férmula para una mejor estimaciéon de la
evapotranspiracion potencial para Puno en funcién de la radiaciéon extraterrestre y
la temperatura media, variables meteorologicas de facil disponibilidad en general.

La expresién de su modelo es la siguiente:
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ETP=0.00IRS)” +0.16T)**

Dénde:

ETP = evapotranspiracion potencial o evapotranspiracion de referencia (mm/dia).
RS =radiacion solar extraterrestre (mm/dia).

T = temperatura media mensual (°C).

2.2.11. Ecuacion alternativa para ETo cuando faltan datos climaticos
Se planteé como alternativa(Allen et al., 1998), que la ETo puede ser estimada

utilizando la ecuacion de Hargreaves-Samani (Hargreaves and Samani, 1985)

donde:

ETo=0.023T, ., +178)T,  —T. )’ Ra

Dénde:

ETo = Evapotranspiracién del cultivo de referencia (mm/dia).
Tmean = Temperatura promedio del dia (°C).

Tmax = Temperatura maxima promedio del dia (°C).

Tmin = Temperatura minima promedio del dia (°C).

Ra = Radiacion solar extraterrestre (mm/dia).

Esta ecuacion tiene una tendencia de subdimensionar el valor de ETo bajo
condiciones de vientos muy veloces (mayores de 3 m/s) y de sobre dimensionar el
valor referido bajo condiciones de humedad relativa alta.

40



2.2.12. Determinacién de la evapotranspiracion
Para determinar la evapotranspiracién existen métodos directos e indirectos. Los

métodos directos se basan en la medicién con instrumentos aplicando el principio
de balance hidrico en el suelo con el cultivo especifico. Los instrumentos se
denominan lisimetros, existen varios tipos de estos instrumentos. Los métodos
indirectos se basan primero en estimar la evapotranspiracion de referencia con el
uso de mediciones con tanque evaporimetro, formulas con base fisica y formulas
empiricas y el uso del coeficiente de cultivo. Las formulas empiricas para
determinar la evapotranspiracién de referencia, sélo se recomiendan cuando no
existen datos meteoroldgicos medidos. La formula con base fisica que da mejores
resultados de evapotranspiracién de referencia segun informe FAO 56 (Allen et al.,
1998) es el método FAO Penman — Monteith. En el informe FAO 56 se presenta
ademas los métodos para estimar el coeficiente de cultivo. La evapotranspiracion
de cualquier cultivo se determina por multiplicar el coeficiente de cultivo por la

evapotranspiracion de referencia.

2.2.13. Medicion de la evapotranspiracion
Los lisimetros, son instrumentos utilizados para medir el contenido real de agua en

el suelo; estan rodeados de vegetacion natural, para reproducir las condiciones
existentes en el campo; por diferencias de peso medidas continuamente se
determina la pérdida de agua del cultivo. Cuando los lisimetros se construyen
adecuadamente y son instalados en lugares representativos, pueden proveer las
medidas mas exactas del uso de agua por los cultivos; sin embargo, estas
instalaciones son de alto costo de operacién y se utilizan sélo con fines de

investigacion, en estaciones experimentales muy complejas(Gurovich R., 1999).
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La ecuacién del balance hidrolégico aplicada al caso de los lisimetros es:

ET=LL+R-PtAH

Dénde:

ET = evapotranspiracion real del cultivo (mm)

LL = lamina proporcionada por la lluvia (mm)

R = |[amina proporcionada por el riego (mm)

AH = cambio de humedad del suelo en el periodo considerado (mm)
P = percolacién profunda (mm)

En cuanto al relleno con suelo, especial énfasis debe ponerse en la reproduccion
exacta de la estratificacion y grado de compactacion del suelo, tal como se
presenta en las condiciones del campo. Es necesario ademas, asegurarse que la
fraccion de agua que percola no se acumule en las capas inferiores del perfil de

suelo, por efecto de la capilaridad y tension superficial.

2.2.14. Método del tanque de evaporacion clase “A”
El método estandar de determinacion de la evapotranspiracion, es el evaporimetro

de Tanque Standard Clase A, del U.S.W.B. (Oficina de Climatologia de EE.UU.);
este instrumento permite determinar la evaporacién desde una superficie de agua,
que es el mejor integrador de los factores climaticos que determinan la
evapotranspiracién(Gurovich R., 1999). La evaporacién medida por este método.
es denominada evaporacion de tanque, por medio del coeficiente de tanque; se

encuentra referida a una vegetacion de escasa altura en activo crecimiento, gue
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cubre integramente el terreno y se mantiene sin restricciones de humedad del
suelo; su magnitud depende fundamentalmente de las condiciones climaticas
existentes, dadas por las caracteristicas de la atmoésfera vecina al suelo

(evapotranspiraciéon potencial).

El tanque de evaporacion Clase “A”, instalado en una extensién de pasto regado o
en un area bajo cultivos regados, ha sido ampliamente utilizado en la
programacion 'de los riegos, debido a que, a diferencia de las ecuaciones
empiricas que relacionan datos climaticos, permite medir los efectos ponderados
de las variables que influencian la evapotranspiracién, como humedad relativa,
viento, radiacibn y temperatura. La ecuaciéon general para estimar ETp
(evapotranspiracion potencial) por medio de lecturas de evaporacién en un tanque

és:
ETp = Kb XE
Dénde:
ETp = evapotranspiracion potencial diaria del area bajo estudio (mm/dia) |

Kb = coeficiente de tanque, que depende de la ubicacién de ésta y de las

condiciones climaticas.
E = evaporacion del tanque para el periodo de 24 horas (mm/dia).

El tanque de evaporacion se comporta, dentro de ciertos limites, en la misma
forma que las plantas, frente a la accibn combinada de la radiacién, viento,

temperatura y humedad relativa del aire. Sin embargo, una superficie libre de agua -
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absorbe mas energia incidente que la superficie de un cultivo. Ademas, el calor
almacenado dentro de un tanque puede causar una considerable evaporacidén
durante la noche, mientras la mayoria de las plantas transpiran Unicamente
durante el dia. El color del tanque y la cantidad de agua almacenada en ésta
producen diferencias en la cantidad de agua evaporada. Por consiguiente, es
necesario, que la ubicacién del tanque sea correctamente seleccionada, teniendo
en cuenta todas las condiciones del clima, asi como del medio ambiente que le

rodea.

Al seleccionar el coeficiente de tanque x» = Eg’—, se debe tomar en cuenta la

fisiologia del cultivo de referencia. El rango optimo de temperaturas para algunos
pastos es 10°C mas alto que para otros cultivos, También cabe mencionar que la
respuesta estomatica al viento, temperatura y diferencias de humedad relativa del
aire, que es variable entre las especies agricolas. Si las temperaturas no exceden
significativamente el valor 6ptimo, los coéficientes Kb son usualmente mas altos

para meses calidos.

Si el tanque de evaporacion clase A es instalado y operado correctamente en un
area grande con pasto regado, el coeficiente Kb se mantiene casi constante,
variando de 0.75 a 0.85, excepto bajo condiciones de viento intenso o baja
temperatura. Los niveles de agua en el tanque deberian mantenerse a 7.5 cm bajo
el borde superior; una disminucion de 10 cm bajo este nivel puede ocasionar

errores del 15% en la evaporacion del tanque. Algunas veces, se utilizan mallas
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para evitar que las aves u otros animales tomen el agua del tanque; la instalacién
de mallas puede reducir la evaporacion en un 10% adicional.

2.2.15.Coeficiente del tanque evaporimetro

Dependiendo del tipo de tanque, el tamafio y estado de la zona de
amortiguamiento de viento (fetch) los coeficientes diferiran(Allen et al., 1998). Al
agrandar la zona de amortiguamiento de viento, la mayoria de aire en movimiento
sobre el tanque estara en equilibrio con la zona de amortiguamiento. En equilibrio
con un gran fetch, el aire contiene mas vapor de agua y menos calor en el caso A

que en el caso B.

Viento —————Pp Tanque

CultivoVerde
Superfici
o L

fetch \

€

A\ 4

50 m o mas

Figura 1. Caso A del tanque tipo “A”

Viento ——m—» Tanque
CultivoVerde
Superficie
LT ==
fetch I

50 m o0 mas etc

Figura 2. Caso B del tanque tipo “A”
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El coeficiente para el tanque clase A para diferentes coberturas de suelo, fetch y

condiciones climaticas puede obtenerse con una ecuacién de regresion.

Donde datos son faltantes, la velocidad del viento puede ser estimada por tomar
un valor global de 2 m/s. La ecuacion de regresion para el tanque clase A y para el

caso A, es:

Kp=0.108-0.02864, +0.04220( FET)+0.14340(RH,,,,,)—0.00063[{ FET)]’ 1 RH,,.,,)

Dénde:

Kp = coeficiente del tanque.

Uz = velocidad del viento diaria promedio a 2 m de altura (m/s).
RHmean = humedad relativa diaria promedio (%).

FET = fetch.

El rango de las variables es:

1 m < FET = 1000 m (estos limites deben ser observados).
30 % S RHmean <84 %

Tmlssu,=8mls

2.2.16.Método de FAO Penman-Montheit
La literatura mas reciente diferencia a la evapotranspiracion potencial de la

evapotranspiracion del cultivo de referencia. En el informe FAO 56 (Allen et al,

1998) se menciona que “el método FAO Penman-Monteith fue desarrollado
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haciendo uso de la definicion del cultivo de referencia como un cultivo hipotético
con una altura asumida de 0.12 m, con una resistencia superficial de 70 s m™ y un
albedo de 0.23 y que representa a la evapotranspiracion de una superficie extensa
de pasto verde de altura uniforme, creciendo activamente y adecuadamente

regado”.

La evapotranspiracion del cultivo de referencia se estima segin la siguiente

ecuacion.
900
—_— 0.408A(R, — G) + Y 7a7a U2 (es —egy)
°~ A+y(1+0.34u,)
Doénde:

ET, = evapotranspiracién de referencia (mm dia™)

R, = radiacion neta en la superficie del cultivo (MJ m™ dié'1)
R. = radiacion extraterrestre (mm dia™)

G = flujo del calor de suelo (MJ m? dia™)

T = temperatura media del aire a 2 m de altura (°C)

Uz = velocidad del viento a 2 m de altura (m s

€ = presion de vapor de saturacion (kPa)

€a = presion real de vapor (kPa)

es - €, = déficit de presién de vapor (kPa)
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A = pendiente de la curva de presién de vapor (kPa °C™)
Y = constante psicométrica (kPa °C™)

La evapotranspiracién de referencia (ET,) provee un estandar de comparacion

mediante el cual:

s

Se puede comparar la evapotranspiracién en diversos periodos del afic o en otras

regiones;
Se puede relacionar la evapotranspiracién de otros cultivos.

La ecuaciéon utiliza datos climaticos de radiacion solar, temperatura del aire,
humedad y velocidad del viento. Para asegurar la precisién del calculo, los datos
climaticos deben ser medidos o ser convertidos a 2 m de altura, sobre una
superficie extensa de pasto verde, cubriendo completamente .él suelo y sin

limitaciones de agua.

2.2.17.Parametros de la ecuacion FAO Penman-Montheith
Presién atmosférica (P)

Una simplificacion de la ley de gas ideal, asumiendo 20°C para una atmosfera

estandar, puede emplearse para calcular P

293 — 0.00652)5'26

p = 1-01.3( —

Dénde:

P = presion atmosférica (kPa)
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z = elevacion sobre el nivel det mar (m)
Constante psicométrica (y)
La constante psicométrica, y, esta dada por

C,P
= S =), 1 -3
Y ] 0.665 X 10~°P

Doénde:

Yy = constante psicométrica (kPa °C™)

P = presién atmosférica (kPa)

A = calor latente de vaporizacién 2.45 (MJ kg™)

C, = calor especifico a presion constante, 1.013x10° (MJ kg™ °C™)
€ = razén del peso molecular del vapor de agua/aire seco (0.622)
Temperatura del aire

Debido a la no linealidad de datos de humedad requeridos en la Ecuacion
Penman-Monteith, la presion de vapor para un cierto periodo se calculé como la
media entre la presidén de-vapor en las temperaturas del aire maximas y minimas
diarias de aquel periodo. La temperatura deil aire maxima diaria (Tmax) Y la
temperatura del aire minima diaria (Tmin) SON, respectivamente, la temperatura del
aire maxima y minima observada durante el periodo de 24 horas, comenzando en

la media noche. Thax ¥ Tmin para periodos largos fal como semanas, 10 dias o
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meses se obtienen dividiendo la suma de los valores diarios respectivos por el

nimero de dias en el periodo.

T _ Tmax + Tmin
mean =~ _—2__'

La temperatura se da en grados Celsius (°C). En algunos procedimientos de
célculo, la temperatura se requiere en Kelvin (K), que puede obtenerse sumando
273.16 a la temperatura expresada en grados Celsius (en la practica K =
°C+273.16). La escala Kelvin y Celsius tienen el mismo intervalo de escala en la

humedad del aire.
Humedad relativa

La humedad relativa (HR) expresa el grado de saturacion del aire como el cociente
entre la presion real de vapor (e;) a una temperatura dada y la presion de

saturacion de vapor (e°(T)) a la misma temperatura (T)

€a

R=om

X 100

Presion media de vapor de saturacion (e°)

La presién de saturacion de vapor puede ser calculada en funcién de la
temperatura del aire, pues depende de ella. La relacion entre ambas variables se

expresa como

17.27T
eO(T) = 0.6108 exp [m-]

Dénde: e°(T) = presion de saturaciéon de vapor [kPa]
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T = temperatura media del aire [°C]
Pendiente de la curva de presion de saturacion de vapor (A)

Esta es la pendiente de la relaciéon entre la presidn de saturacion de vapor y la

temperatura. Esta dada por

_ 4098[e°(T)]
~ (T + 237.3)2

Dénde: A esta en [kPa °C™], T es la temperatura media del aire (°C).
Presion real de vapor (e,)
Se determina a partir de la siguiente ecuacién

H Rmedia °
a="q50 ¢

Dénde: e, esta en kPa, HRqediz €S 1a humedad relativa media, T es la temperatura

media (°C).

2.2.18.Etapas en la elaboracion de un modelo matematico hidrolégico
Chavarri, (2005), indica que la construccion” y/o desarrollo de un modelo

matematico debe ser realizada respetando las etapas siguientes: identificacion,

calibracion, validacion y limites de aplicacion
a. ldentificacion

Se refiere a un andlisis de la estructura del modelo y de las relaciones internas

gue guardan entre sus elementos. En esta parte se define el nimero de variables
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que van a participar y se establecen las hipotesis y supuestos que van a simplificar

al modelo en funcion de sus objetivos y la precisién de sus resultados.
b. Calibracion

La calibraciéon consiste en evaluar y estimar los parametros del modelo mediante
la ayuda de criterios deductivos y observaciones anteriores respecto a los
requerimientos (entrada) y las respuestas (salidas). En general, existen dos
maneras de estimar los parametros a partir de una muestra: pasiva y activa. De
manera pasiva se toman en cuenta todos los pares de valores E y S disponibles y
por los métodos estadisticos se evalian los coeficientes de las ecuaciones. De
manera activa, se utiliza un modelo selectivo, dando mayor importancia a ciertas
observaciones o grupo de informaciones. Por ejemplo en una curva de calibracion
Gasto-Tirante, se debe tener en cuenta las observaciones de los gastos extremos,

sin los cuales la fiabilidad de la curva sera muy discutida.
c. Validaciéon

La calidad de un modelo se mide por los resultados de su validacion. Esta consiste
eh comparar la respuesta teérica, obtenida por el paso de un dato experimental o
informacion a través de la imagen (figura, simbolo, ecuacién) del sistema SF
modelado, obteniendo una respuesta de las informaciones directas. Es importante
sefialar que el valor de las entradas y salidas utilizadas para la validacion deben
ser diferentes de aquellas' que son utilizadas para la calibracion del modelo. La
validacién se puede hacer de manera intuitiva, como la comparacion visual de

resultados hecha mediante un cuadro o una grafica o de manera analitica como la
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comparacién estadistica de resultados por medio de pruebas o criterios

apropiados.
d. Limites de aplicacion

En todo modelo matematico se debe especificar el marco dentro del cual fue
desarrollado, su jerarquia, los objetivos considerados (generales, particulares).
Con esta informacidn, el usuario podra conocer el campo de aplicacién real y los
limites fisicos y/o analiticos mas alld de los cuales el uso del modelo puede ser
inadecuado. Como limites fisicos podemos citar por ejemplo, las condiciones
climaticas extremas bajo las cuales el modelo fue validado, de otra manera, no
podra ser utilizado en regiones tropicales y/o templadas, ya que existe el riesgo de
tener errores. Como limites analiticos podemos considerar el nimero limite de
observaciones requeridas, la precisidn considerada, el coeficiente de eficiencia

necesario para comparar los valores observados y calculados.

'2.2.19.Analisis Claster
El método clister, es un analisis multivariado que agrupa individuos de una

poblacion aparentemente- heterogénea considerando dos o mas variables que los
describan. El andlisis permite formar grupos homogéneos, logrando mejorar la
descripcién de la poblacién en estudio e inclusive mejorar el analisis al interior de

cada grupo formado.

2.2.20.Modelo de regresién multiple
Si disponemos de una muestra de n observaciones de cada una de las m

variables. El problema consiste en determinar la ecuaciéon de regresién muestral

con el “mejor ajuste” a estos datos, y usar los coeficientes de esa ecuacién como
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estimaciones de los parametros de la ecuacion de regresion poblacional(Harnet

and Murphy, 1980). La ecuacién muestral para la regresion multiple es:

Py=a+bx +bx,+..+b,x,

El valor de ¥ es la estimacion de Hy.TE, TA,..., xm; a es la estimacién de a y b1,
b2,..., bm son las estimaciones de los coeficientes de regresién parcial B1, B2,...,
Bm.

2.2.21.Estimacién minimo-cuadratica de la regresion muitiple

Las estimaciones minimo-cuadraticas para la regresion multiple se basan también

en el criterio de minimizar los cuadrados de los errores (0 sea, la suma de los

cuadrados de los residuos). Cada residuo (ei) es la diferencia entre yie 7 .

Esto es, tenemos que minimizar la funcion:

2

G= " ei2 = i(yi —a; —byx;; —byxy,; _---"bmxmi)
o1

i i=1

Se obtiene un conjunto de (m+1) ecuaciones normales, que, al ser resueltas
simultaneamente, nos dan las (m+1) estimaciones a, b1, ..., bm(Harnet and

Murphy, 1980).

-2.2.22.Medidas de la bondad del ajuste en la regresion miiltiple
a. Coeficiente de determinacion maltiple

En el caso de la regresion multiple, la medida relativa de la bondad del ajuste se
denota por R2, para diferenciarla del coeficiente de determinacion simple r2. Este
coeficiente de determinacién multiple, R2, es la razén de la variacién explicada por

la ecuaciéon de regresion multiple (SCR) a la variacién total de y (SCT). Se
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acostumbra escribir el coeficiente de determinacion multiple como Rzy_x1,x2,___,xm,
donde la variable dependiente aparece antes del punto y las variables
independientes después(Harnet and Murphy, 1980).

SCR
SCT

2
R yxL,x2,..,0m =

b. Coeficiente de correlacion miiltiple

En la correlacién lineal multiple, el objetivo consiste en estimar la fuerza de la
relacion entre una variable y y un grupo de m variables TE, TA, ..., xm. La medida
que se usa con éste propodsito se llama coeficiente de correlacion mdltiple, y se

denota por el simbolo Ry x,...xm(Harnet and Murphy, 1980).

’ 2
Ry.xl,xz,...,xm =+/R y.xLx2,....xm

2.2.23.Décimas en el analisis multiple
a. Docima mediante el analisis de varianza

En la regresién lineal multiple docimamos la hipétesis nula de que no existe
asociacion lineal en términos del coeficiente de determinacién multiple poblacional.
Ho: R?=0 y Ha: R%>0. Si la ecuacion de regresion lineal se ajusta adecuadamente a
los datos, se tendra que la variacion explicada (SCR) debe ser grande en relacion
con la variacién no explicada (SCE)(Harnet and Murphy, 1980). Si se divide cada
una de estas cantidades de variacion por sus grados de libertad, se obtienen los
correspondientes cuadrados medios. E! cociente entre el cuadrado medio

explicado (CMR) y el no explicado (CME) tiene una distribucién F. En la regresién
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multiple es necesario estimar (m+1) parametros sobre la base de las n
observaciones, de modo que la variacion no explicada tendra n-(m+1) grados de
libertad. El nimero de grados de libertad de la variacién explicada es igual al
nimero de variables independientes (m). La variaciéon total tiene siempre (n-1)

grados de libertad.

El estadistico adecuado para docimar la décima de significacion de la
ecuacion de regresion muitiple tiene una distribucién F con m y (n-m-1) grados de

libertad:

CMR

F = ——
(m,n—m-1) CM

b. Ddécimas referentes a un parametro particular

La hipétesis nula Hg: =0 significa que la variable x; no tiene una relacién lineal
significativa con y cuando se mantiene constante el efecto de las otras variables
independienteé. El mejor estimador lineal insesgado de B; es el coeficiente
muestral b; de la regresion parcial(Harnet and Murphy, 1980). Bajo el supuesto de
que los errores aleatorios se distribuyen normalmente, el estadistico adecuado
para docimar esta hipétesis nula tiene una distribucién t con (n-m-1) grados de
libertad y es:

b, —0
Spi

4

t(n—m—l) =

En ésta expresion, sy es el error estandar estimado.de b;. El célculo de sy;

es bastante tedioso, pero puede obtenerse rapidamente su valor utilizando algtin
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programa de computador referente al analisis de regresiéon. Asi, en las
aplicaciones practicas, la determinacién de t se efecttia simplemente dividiendo el
coeficiente entre su error estandar estimado. Cuando este valor calculado de t es
mayor que-el valor critico tq:n.m-1), puede rechazarse la hipétesis nula. Se llegaria
asi a la conclusion de que la variable x; tiene una influencia importante sobre la
variable dependiente y aun después de tomar en cuenta la influencia de todas las

otras variables independientes incluidas en el modelo.

2.2.24.Supuestos para el modelo de regresion miuiltiple
Estos supuestos para el caso de la regresién miultiple son (Harnet and Murphy,

1980):

Supuesto 1. El término de error £ es independiente de cada una de las m variables

X1, X2, ..y Xm.

Supuesto 2. Los errores €; para todos los conjuntos posibles de valores dados de

X1, Xa,..., Xm S€ distribuyen normalmente.

Supuesto 3. El valor esperado de los errores es igual a cero para todos los
conjuntos posibles de valores dados x4, Xz, ...,Xxm. Esto es, E[g] = 0 parai =1, 2,

ey N

Supuesto 4. Dos errores cualesquiera €; y g son independientes. Esto significa que

su covarianza es igual a cero, C[e;,g] = 0 para i#;.

Supuesto 5. La varianza de los errores es finita, y es igual para todos los conjuntos
posibles de valores dados de x4, X2, ..., Xm. Esto es, V[g] = 0% es una constante
parai=1,2,...,n.
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2.2.25.Estimacion por maxima verosimilitud (MV)
La estimacion de minimos cuadrados ordinarios produce estimadores que en

ocasiones son ineficientes o inconsistentes. La gran ventaja de la estimacién de
maxima verosimilitud es que bajo un conjunto amplio de condiciones los
estimadores de los parametros son consistentes y (para muestras grandes)

asintéticamente eficientes(Pindyck and Rubinfeld, 1998).
El enfoque de maxima verosimilitud es el siguiente
Comenzando el analisis con el modelo de regresion lineal

Y =a+BX, +¢g

Se sabe que cada Y; esta distribuida en forma normal con media a+fX; y
varianza 2. La distribucién de probabilidad puede escribirse en forma explicita
como:

1

2no

)=l L - |

La funcion de verosimilitud es el producto de las probabilidades individuales

tomando todas las N observaciones. En este caso la funcién de verosimilitud es:

163, Yo Vs, 5,67 = PR )P (E ). P )= p{z[y—ﬂ)]

(27:0' 2 )N 20

Con la estimacion de maxima verosimilitud, la meta es encontrar
estimadores de los parametros a, B y o que tienen mayor probabilidad de generar

las observaciones muestrales Yy, ..., Yn. Esto se logra maximizando la funcién de
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verosimilitud dada antes con respecto a cada uno de los parametros. Para hacer
esto es mas conveniente trabajar con el logaritmo de la funcién de verosimilitud.

La funcién Iog-verosimilitud esta dada por:

1ogL_-(2)1og(zn) ( Jlog@ ) (;JZ(Y,-—a—ﬂXi)z

Maximizar logL es equivalente a maximizar L debido a que Ila
transformacion logaritmica es mondtona y creciente [para dos valores
cualesquiera de la funcién, ¢y y ¢C;, si c1>c;, entonces log(cq)>log(cz)]. Para
encontrar el maximo se diferencia la funcion log-verosimilitud con respecto a cada
uno de los tres parametros desconocidos, igualando las derivadas a cero y se

resuelve.

Diferenciando parcialmente la ecuacion, con respecto a o, B y o° y

estableciendo las derivadas igual a cero se obtiene:

HlogL) _ B
o o-ZZY a-fK;)=

Aoh)_ L S pnf-a- )0

oflogZ) __ N | .
0P  25° 4ZY -y =0

La solucién a las ecuaciones anteriores produce los siguientes estimadores
de maxima verosimilitud:

Z(Xi - X\, -7) zv_Z(Yi—a'—ﬂ'X,)z
Se-xp T W

a=7-pX
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Es evidente que los estimadores de maxima verosimilitud de a y B son
idénticos a los estimadores de minimos cuadrados. Por consiguiente, da como

resultado que o’ y B’ son mejores estimadores insesgados lineales. Sin embargo,

2 2

c” es un estimador sesgado (aunque consistente) de o“. Para obtener un
estimador insesgado, se necesita dividir el numerador entre N-2, ajustando para
los grados de libertad. La aplicacion del enfoque de maxima verosimilitud a la

estimacion de modelos no lineales se muestra a continuacion:

Supéngase que un modelo general esta dado por
Y = fXpesXps BB, )+ €

Donde ¢ esta distribuido en forma normal y satisface todas las otras suposiciones
del modelo de regresion lineal basico. Entonces, para cada una de las N
observaciones en Y y las X correspondientes, se puede escribir la distribucién de

probabilidad de Y, dadas las X y 8, como:

Yi’Xis =
1. X;.p) [mz

1/2 1 2
] exp[(— EU—ZJ(Y’ ~ &1y X g Brs B, ))]

Donde exp representa la funcion exponencial. Entonces, la funcién log-

verosimilitud para todas las N observaciones esta dada por:
Logh=) f(F,. X, ,,)=_(£)log2,,_(ﬂ]mg,,z —(LJZ(YA ~ Xt Xpir B Bp)
[ 2kl £ 2 2 20_2 1] f2ees 12 e p

(Todas las sumatorias son calculadas sobre las observacionesi=1, 2, ..., N.)
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Al diferenciar la Gltima ecuacién con respecto a cada una de las f y 67
igualando a 0 y resolviendo, obtendremos un sistema de p+1 ecuaciones no
lineales con p+1 incognitas. Si estas ecuaciones son lineales, como en el modelo
de regresion basico, sera facil calcular las soluciones; es decir, las estimaciones
de maxima verosimilitud para cada uno de los parametros. Sin embargo, si las
ecuaciones no son lineales, el proceso de solucién es mas complejo y se debe

usar un procedimiento numérico.

Cualquiera que sea el procedimiento numérico que se utilice para encontrar
la solucion, el estimador de maxima verosimilitud tiene varias propiedades

deseables:

o El estimador es consistente.
o El estimador es asintdticamente eficiente.
Las estimaciones de las varianzas (asintéticas) de los estimadores pueden

determinarse como un subproducto del proceso de estimacion.
Las estimaciones de la varianza de la estimacioén de cada parametro B; estan

dadas por:

_ L
I(ﬂi)— aﬂiz

- El cual es el valor esperado de la segunda derivada de la funcién log-verosimilitud

con respecto a fi. Las estimaciones de covarianza entre estimaciones de iy pj se
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obtienen del mismo modo diferenciando la funcién de log-verosimilitud con

respecto a Bi y luego con respecto a fj.

La funcién I(.), la cual describe los componentes de la matriz de informacion,
proporciona una medida de la curvatura de la funcién log-verosimilitud. Entre

mayor sea esta curvatura las varianzas estimadas seran mayores.
2.3.MARCO CONCEPTUAL

2.3.1.Evaporacion
La evaporacion es el proceso por el cual el agua liquida es convertida a vapor de

agua (vaporizacion) y removida desde la superficie evaporante (remocién de
vapor). El agua evapora desde una variedad de superficies tales como lagos, rios,

pavimentos, suelos y vegetacion mojada (Allen et al., 1998).

Se requiere-energia para cambiar el estado de las moléculas de agua de liquido a
vapor. La radiacion solar directa y, menos extendida, la temperatura ambiental del
aire, proveen esta energia. La fuerza impulsora para remover el vapor de agua
desde la superficie de evaporacion es la diferencia entre la presiéon de vapor de
agua en la superficie de evaporacion y la de los alrededores de la atmoésfera. Tal
COmo gana evaporacion, el aire de airededores llega a saturarse y el proceso baja
lentamente y puede parar si el aire himedo no es transferido a la atmésfera. El
reemplazo de aire saturado con aire seco depende enormemente de la velocidad
del viento. De aqui, la radiacion solar, la temperatura del aire, la humedad relativa
y la velocidad del viento, son los parametros climatolégicos a considerar cuando

se estima el proceso de evaporacion.
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2.3.2.Transpiracion

La transpiracion consiste en la vaporizacién del agua liquida contenida en el tejido
de la planta y el vapor removido a la atmésfera(Allen et al., 1998). Los cultivos
predominantemente pierden su agua a través de las estomas. Estas son pequefias
aberturas en la hoja de la planta a través de las que pasan gases y vapor de agua.
El agua, junto con algunos nutrientes, es tomada por la raiz y trahspoﬁada a
través de la planta. La vaporizadién ocurre dentro de la hoja, a saber en los
espacios intercelulares, y el cambio de vapor es controlado por la abertura de la
estoma. Casi toda el agua tomada es perdida hacia arriba por transpiracion y solo

una diminuta fraccién es usada dentro de la planta.

La transpiraciéon, como la evaporacion directa, depende del suministro de energia,
el gradiente de presion de vapor y viento. De aqui que los términos: radiacién,
temperatura del aire, humedad del aire y el viento; son considerados cuando se
estima la transpiracion. El contenido de agua del suelo y la habilidad del suelo
para conducir agua a las raices también determinan el valor de la transpiracion,
asi como lo hace una inundacién y la salinidad del agua del suelo. El valor de la
transpiracion es también influenciado por las caracteristicas del cultivo, aspectos
ambientales y practicas culturales de cultivo. Diferentes especies de plantas
pueden tener diferentes valores de transpiracién. No sélo el tipo de cultivo, pero
también el desarrollo del cultivo, el ambiente y el manejo seran considerados

cuando se estima la transpiracion.
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2.3.3.Evapotranspiracion

La evapotranspiracion es la combinacién de evaporacién desde la superficie del
suelo y la transpiracion de la vegetacion(Chow et al., 1994). Los mismos factores
que dominan la evaporacion desde la superficie de agua abierta también dominan
la evapotranspiracion, los cuales son: el suministro de energia y el transporte de
vapor. Ademas, el suministro de humedad a la superficie de evaporaciéon es un
tercer factor que se debe tener en cuenta. A medida que el suelo se seca, la tasa
de evapotranspiracién cae por debajo del nivel que generaimente mantiene en un

suelo bien humedecido.

La evaporacién y transpiracién ocurren simultaneamente y alli no es facil la
manera de distinguir entre los dos procesos(Allen et al., 1998). Con excepcion del
agua disponible en la capa vegetal superior del suelo, la evaporaciéon del suelo
cultivado es principalmente determinada por la fraccion de la radiacion solar
extendida en la superficie del suelo. Esta fraccién decrece sobre el periodo de
crecimiento tal como el cultivo se desarrolla y el cultivo cubre de sombra mas y
mas el area de suelo. Cuando el culivo es pequefio, el agua es
predominantemente perdida por evaporacion del suelo, pero una vez que el cultivo
esta bien desarrollado y completamente cubierto el suelo, la transpiracion llega a

ser el principal proceso.

2.3.4.Evapotranspiracion potencial y de referencia
El primer concepto de evapotranspiracion potencial fue introducido a finales de los
1940s a 50s por Penman y este es definido como “la cantidad de agua transpirada

en un tiempo dado por un cuitivo verde y corto, cubriendo completamente el suelo,
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de altura uniforme y con adecuado estado de agua en el perfil del suelo”. Se debe
notar que en la definicion de evapotranspiracion potencial, el valor de
evapotranspiracion potencial no esta relacionado a un cultivo especifico. La
principal confusion con la definicion de evapotranspiracion potencial es que alli
estan tipos de cultivos horticolas y agronémicos que se adecuan a la descripcion
de cultivo verde corto. Asi, cientificos pueden ser confundidos como que cultivo a
ser seleccionado para ser usado como un cultivo verde corto porque los valores de
evapotranspiracion desde cultivos agricolas bien humedecidos pueden ser por lo
mucho de 10 a 30% mas grandes que los ocurridos desde grass verde corto(lrmak

and Haman, 2003).

La evapotranspiracion de referencia es definida como “El valor de
evapotranspiracién desde un cultivo hipotético de referencia con una altura de
cultivo asumida de 0.12 m (4.72 in), una superficie de resistencia fija de 70 seg m™
(70 seg 3.2 ft") y un albedo de 0.23, cerradamente asemejando la
evapotranspiracién desde una superficie extensa de cultivo de grass verde de
altura uniforme, creciendo activamente, bien humedecido, y cubriendo
completamente el suelo”. En la definicion de la evapotranspiracion de referencia,
el grass esta especificamente definido como el cultivo de referencia y este cultivo
es asumido libre de estrés hidrico y de enfermedades. En la literatura los términos
“evapotranspiracion de referencia” y “evapotranspiracion del cultivo de referencia”
han sido usados intercambiablemente y ellos ambos representan el mismo valor
de evapotranspiracién desde una superficie de grass verde corto(Irmak and

Haman, 2003).
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El caoncepto de evapotranspiracion de referencia fue introducido por ingenieros de
irrigacion e investigadores a finales de los afios 1970 y a inicios los 80s para evitar
ambigliedades que existieron en la definicién de evapotranspiracion potencial. Por
adopciéon del qultivo de referencia (grass) esto lleva a ser facil y mas practico
coeficientes de cultivo consistentes y para hacer confiable la estimacion de la
evapotranspiracién actual del cultivo en nuevas areas. En adicién, con el uso de la
evapotranspiracion de referencia, es facil seleccionar coeficientes de cultivos
consistentes y para calibrar ecuaciones de evapotranspiracién para un clima local

dado.

2.3.5.Evapotranspiraci6n potencial

Se define como “la tasa de evapotranspiracion desde una superficie extensa
cubierta por pasto verde de altura uniforme entre 8 y 15 cm que crece en forma
normal, cubre completamente el suelo con su sombra y no carece de

agua”’(Doorenbos and Pruitt, 1975).

El valor de evapotranspiracion de una superficie de referencia, no escasa de agua,
es llamada la evapotranspiracién del cultivo de referencia o evapotranspiracion de
referencia y es denotada como ETo(Allen et al., 1998). La superficie de referencia
es un cultivo hipotético de grass de referencia con caracteristicas especificas. El
uso de ofras denominaciones tal como evapotranspiracion potencial es

fuertemente no recomendable debido a las ambigiedades en sus definiciones.

El concepto de evapotranspiracion de referencia fue introducido para estudiar la

demanda evaporativa de la atmoésfera independientemente del tipo de cultivo,
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desarrollo del cultivo y practicas de manejo. Como el agua es abundantemente
disponible en-la superficie de evapotranspiracion de referencia, los factores de
suelo no afectan la evapotranspiracion. Relacionada la evapotranspiracién a una
superficie especifica provee una referencia para que la evapotranspiraciéon desde
otras, puedan ser relacionadas. Esto obvia la necesidad de definir un separado
nivel de evapotranspiracién para cada cultivo y escenarios de crecimiento. Los
valores de ETo medidos o calculados en diferentes localizaciones o en diferentes
estaciones son comparables como ellos refieren a la evapotranspiracion desde la

misma superficie de referencia.

Los Unicos factores que afectan a la ETo son los parametros climaticos.
Consecuentemente, ETo es un parametro climatico y puede ser calculado desde
datos climaticos. La ETo expresa el poder evaporante de la atmésfera desde una
especifica localizacién y tiempo del afio y no considera las caracteristicas del
cultivo y factores del suelo. El método FAO Penman — Monteith es recomendado
como el unico método para determinar la ETo. El método tiene que ser
seleccionado porque este cerradamente aproxima la ETo del grass en la
localizacion evaluada, esta fiéicamente basado, e ihcorpora explicitamente ambos

parametros fisiolégicos y aerodinamicos.

Cuando la velocidad del proceso de evapotranspiracién estd solamente:
determinada por la magnitud de la demanda evaporativa de la atmédsfera, la

cantidad de agua que se vaporiza en las cavidades subestomaticas y pasa a la

atmoésfera se denomina evapotranspiracion potencial (Gurovich R., 1999).
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2.3.6.Sistema hidrolégico

Los'fenémenos hidrolégicos son extremadamente complejos y es posible que
nunca se les entienda en su totalidad. Sin embargo, en ausencia de un
conocimiento perfecto, pueden representarse en forma simplificada por medio del
concepto de sistema(Chow et al., 1994). Un sistema es un conjunto de partes
conectadas entre si, que forman un todo. El ciclo hidrolégico puede tratarse como
un sistema cuyos componentes son precipitacién, evaporacién, escorrentia y otras
fases del ciclo hidrolégico. Estos componentes pueden agruparse en subsistemas
del ciclo total; para analizar el sistema total, estos subsistemas mas simples
pueden analizarse separadamente y combinarse los reSuItad'os de acuerdo con las

interacciones entre los subsistemas.

2.3.7.Modelos

En ingenieria hidroldgica, existen cuatro tipos de modelos matematicos: (1)
Deterministico, (2) Probabilistico, (3) Conceptual y (4) Paramétrico. Un modelo
conceptual es una representacion simplificada del proceso fisico, obtenida por las
variaciones espacial y temporal, agregado, y descrito en términos de cualquiera de
las ecuaciones diferenciales ordinarias o ecuaciones algebraicas. Un modelo
parémétrico representa procesos hidrolégicos por medio de ecuaciones
algebraicas, este contiene parametros claves para ser determinados en forma

empirica (Ponce, 1989).

2.3.8.Modelos deterministicos
Son modelos que no consideran la aleatoriedad. Una entrada dada produce

siempre una misma salida. Modelos deterministicos hacen pronésticos. Por
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ejemplo, el modelo deterministico para la determinaciéon de evaporacién diaria en

un lugar dado (Chow et al., 1994).

2.3.9.Modelos estocasticos

Son modelos de variables aleatorias o probabilisticas que no tienen valor fijo en un
punto particular del espacio y del tiempo, pero las variables estan descritas a
través de distribuciones de probabilidad. Estos modelos hacen predicciones. Por
ejemplo, la lluvia que caera mafiana en un lugar particular no puede pronosticarse

con exactitud (Chow et al., 1994).
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CAPITULO IlI

METODOLOGIA

3.1.Ambito de estudio

La regién del altiplano esta representada por el sistema formado por las cuencas
hidrograficas del Lago Titicaca, es una cuenca endorreica, sin salida al mar, cuya
area se encuentra ubicada entre Peril, Bolivia y Chile, y estd delimitada
geograficamente entre las coordenadas 14°03' y 20° 00' de Latitud Sur y entre 66°
21'y 71°07' de Longitud Oeste. La superficie del Sistema TDPS es de 144,590.46
Km?, y abarca gran parte del departamento de Puno - Pérd, su éxtéension és
equivalente al 33.9% del sistema TDPS, asimismo abarca los departamentos de
La Paz y Oruro - Bolivia con una extension equivalente al 60.8% del TDPS y una
pequeia parte que esta en territorio chileno equivalente al 5.2% del area total del
sistema TDPS. Por sus caracteristicas fisico naturales, el lago Titicaca constituye
el elemento de mayor importancia del sistema hidrico, tiene una superficie de
8400 Km? para un nivel promedio de 3810 m.s.n.m. y embalsa aproximadamente
un volumen de 932 mil millones de metros cubicos.
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3.2.Caracteristicas Geograficas

3.2.1.Climatologia

El clima local en el Departamento de Puno esta profundamente afectado por la
altitud, la proximidad al Lago Titicaca y la topografia local. El clima es frio y seco.
En las épocas de mayor frio (Junio — Agosto), hay fuerte incidencia de las heladas,
en este tiempo las temperaturas minimas pueden registrarse a 15° C bajo cero.
Las granizadas son mas frecuentes en las primeras lluvias de cada afio, y
coinciden con los meses de Septiembre y Octubre, en condiciones normales

puede presentarse en pleno verano.

3.2.2.Temperatura

La temperatura minima media mensual se produce en julio. Por ejemplo, se
observan valores de 1,8 °C en Copacabana (3.810 m, a orillas del lago) y de -11,8
°C en Charafia (4.069 m, muy alejado del Lago), o de -1,2 °C en Juliaca. La
temperatura maxima media mensual es respectivamente de 15,3 °C y 3,6 °C en
estas dos estaciones meteorologicas. Se establece en octubre -0 noviembre, ya
que la nubosidad es entonces menos fuerte que en pleno verano cuando se
produce el maximo de precipitaciones. Por esta misma razén, un maximo
secundario se observa en marzo-abril. En cambio, la temperatura minima esta
centrada en el invierno, ya que se produce de noche y depende asi poco del
tiempo de insolacién. Las amplitudes aumentan desde el lago, donde los valores
minimos son de 10,7 °C, hacia las planicies.

3.2.3.Humedad
En el altiplano existe muy poca informacién sobre humedad relativa, que muestra

64.78% de los datos: histéricos a largo plazo. Los valores promedios mas altos de

~humedad relativa en el altiplano se registran durante los meses de verano, de
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Enero, Febrero y Marzo (mayores al 70%) los valores mas bajos se dan durante

los meses de invierno de Junio, Julio y Agosto (menores al 50%).

3.2.4.Precipitaciones
La precipitaciéon pluvial anual varia entre 550 mm y 606 mm, concentrandose en

un 75%, entre los meses de Diciembre a Marzo.

La época de lluvias esta centrada en enero. Comienza generalmente en diciembre
para terminarse en marzo. La época seca, centrada en junio, se escalona de mayo
a agosto. Dos periodos de transicion separan estas dos épocas, uno en abril y el
otro de septiembre a noviembre. Segun las cuencas, del 65 al 78 % de la
precipitacién anual se acumula durante los cuatro meses de la época de lluvias,
mientras que solamente del 3 al 8 % intervienen durante la época seca. Los dos
periodos intermedios corresponden a una participacion de 18 a 29 %.

3.3.Informacion Meteorologica
Para la modelacion, se utilizd registros meteorolégicos de Estaciones,
dependientes de la Oficina del Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia

Puno, de una longitud de registro no menor de 26 afios, consistente en lo

siguiente.

Temperatura media mensual de las minimas.
- Temperatura media mensual de las maximas.
- Humedad Relativa media mensual.

- Evaporacién mensual, Tanque Tipo “A’.

- Radiacién solar.

- Insolacién diaria media del mes.

- Velocidad media del viento.
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3.4.Informacién Cartografica
Se utiliz6 como auxilio las cartas Nacionales actualizadas a escala 1:100 000 y

Modelos de elevacion digital.

3.5.Equipos
Equipo de computo, con software: Excel, Cropwat 8.0, Minitab 16, Eviews 5 y

Limdep 3.1.

3.6.Métodos
La metodologia en el presente trabajo siguié el procedimiento que se representa

en la siguiente figura.
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Célculo de la ETo Andlisis  clister Examen de regresion
con el método de la para formar espuria y Prueba de
FAO PM en conglomerados raiz unitaria para
estaciones con horas homogéneos  de estacionariedad de
de sol estaciones meteor. errores

/ ' A2 A 4
Célculo de la ETo Aplicacién del Deteccion de
con el método de H- mejor ajuste en heterocedasticidad
S y con el método cada conglomerado Correccion de Ia
deltanque clase A para  determinar heterocedasticidad

ETo con FAO P-M

y
Regresion  lineal | >
entre FAQO P-M Regresion  entre

con H-S y entre ETo y factores

FAO P-M con geograficos: Lat,

tannne clace A Lone. Alt. Dist

\ 4 v

Eleccién de mejor Regresion  entre:

ajuste entre FAO ETo y TE =

P-M y H-S o entre término de energia,

FAO P-M vy H-S TA = término
aerodinamico

s .

Figura 3. Metodologia empleadé en la investigacion.

3.7.Tamaiio de muestra
El tamafio de muestra es variable puesto que depende de los afios registrados de
variables meteorolégicas en las estaciones, siendo un minimo de 30 afios de

registro.
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3.8. Metodologia para determinar la relacion entre la evapotranspiracion y

factores climaticos

3.8.1. Técnicas de recopilacion de datos
Los datos se obtuvieron del Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia. Las

estaciones meteoroldgicas a considerar son las siguientes, con los periodos de

registro que se disponga hasta la actualidad.

CUADRO 1. ESTACIONES METEOROLOGICAS EN EL ALTIPLANO PERUANO
PERIODO (1964-2010)

N° | Estacién N° | Estacion N° | Estacién N° Estacién

1 |Ananea 12 | Desaguadero |23 | Llally 34 Puno

2 |Arapa 13 {Huancane 24| Los uros 35 Putina

3 [Avyaviri 14 | Huaraya 25| Macusani 36 Santa lucia
4 | Azangaro 15 | Ichuiia 26 | Mafiazo 37 Santa rosa
5 |Cabanillas 16 | llave 27 | Mazo cruz 38 Yunguyo
6 | Capachica 17 | Isla suana 28 | Juliaca 39 Isla soto
7 |Capazo 18| Isla taquile |29 |Ollachea 40 Tambopata
8 [ Chuquibambilla |19/ Juli 30 | Pampahuta 41 Isla taquile
9 | Cojata 20| Lampa 31| Pizacoma 42 Taraco

10| Crucero - 21| Laraqueri 32 | Progreso - -

11| Cuyo cuyo 22 | Limbani 33 [Pucara - -

Fuente: Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Peru

Se escogiod las estaciones en el altiplano peruano que tienen datos de temperatura
media de las minimas y maximas, humedad relativa media, velocidad media del
viento, horas de sol, precipitacion mensual y evaporacién mensual. Estas
estaciones se presentan en el siguiente cuadro, donde se muestra la longitud del

registro de las variables meteorolégicas.
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CUADRO 2. REGISTRO HISTORICO DE LAS ESTACIONES DEL ALTIPLANO
PERUANO PERIODO (1964-2010)

HORA | METODO

ESTACION | TMAX TMIN PREMEN |HR EVAP VELV | S80L |ETo

2003- | Penman-

ANANEA | 2003-2009 |2003-2009 | 1965-2009 |2003-2009 2002-2009 | 2003-2009 | 2009 | Monteith
1939-1945,
CHUQUIB | 1939-1950, | 1939-1950, [ 1047-1958, 1939-1945, | 1939-1945, |[1977- | Penman-
AMBILLA | 1954-2009 | 1954-2009 | 1939-2009 | 1858-2009 1975-2009 | 1960-2009 {2009 | Monteith
DESAGUA 1992- | Penman-
DERO 1961-2009 | 1961-2009 | 1957-2009 | 1971-2009 1961-2009 1961-2009 2009 Monteith
HUANCAN 1992- | Penman-
E 1964-2009 | 1964-2009 | 1964-2009 | 1964-2008 1991-2009 | 1965-2009 {2009 | Monteith
1964-1979, | 1964-1979, 1965-1979, 1965-1979, 1992- | Penman-
JULt 1986-2009 | 1985-2009 | 1966-2009 | 1991-2009 1985-2009 | 1965-2009 | 2009 | Monteith

1995- | Penman-

LAMPA 1964-2009 | 1964-2009 | 1964-2009 | 1964-2009 1996-2009 | 1965-2009 | 2001 Monteith

2003- | Penman-

JULIACA | 2002-2009- | 2002-2009 | 2002-2009 | 2002-2009 2002-2008 | 2002-2009 2009 | Monteith

1964- | Penman-

PUNO 1964-2009 | 1964-2009 | 1964-2009 | 1964-2009 1968-2009 | 1965-2009 | 1996 | Monteith

2003- | Penman-
PUTINA 2003-2009 | 2003-2009 | 1959-2009 | 2003-2009 2002-_2009 2003-2009 2009 Monteith

Fuente. Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia

3.8.2. Método de FAO Penman-Montheit
La evapotranspiracién del cultivo de referencia ETo, segun el Paper 56 de la FAO

se estim6 adecuadamente utilizando la ecuacion de Penman-Monteith FAO.

La ecuacion de Penman-Monteith FAO(Allen et al., 1998), tiene la expresion
siguiente
900

T4273 12 (es —€q)
A+ (1 + 0.34up)

_ 0.408A(Rn—G) +vy
ET, =
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Dénde:

ETo = Evapotranspiracion de referencia (mm d")

Rn = Radiacion neta en la superficie de cultivo (MJ m2d™)
G = Flujo de calor sensible del suelo (MJ m-2 d-1)

T= Temperatlura media diaria del aire a 2 metros de altura (°C)
u2 = Velocidad del viento a 2 metros de altura (m s-1)

es = Presion de vapor de saturacion (kPa)

ea = Presién de vapor instantanea (kPa)

es—ea = Déficit de presidn de vapor de saturacion (kPa)

A = Pendiente de la curva de presion de vapor (kPa °C-1)
y = Constante psicrométrica (kPa °C-1)

3.8.3. Método del tanque Clase “A”
También se determiné la evapotranspiracion del cultivo de referencia ETo

aplicando el método del tanque tipo A.

La evapotranspiracion potencial, por el método del Tanque Tipo “A”, se determiné

empleando la siguiente expresion:
EV=E,xK

Donde:
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EV = Evapotranspiracién Potencial (mm/dia).

Eo = Evaporacioén libre de tanque clase “A” en (mm/dia).

K = Coeficiente empirico, vigente para las condiciones ambientales del tanque.
Determinado a partir de tablas en funcién de la humedad relativa, la velocidad del

viento y la cobertura de la superficie sobre la cual opera el tanque.

3.8.4. Ecuacioén de Hargreaves-Samani
Se plantea como alternativa(Allen et al., 1998)que la ETo puede ser estimada

utilizando la ecuacién de Hargreaves (Hargreaves and Samani, 1985) donde:

ETo=0.023T,, ., +178)T. . —T. ) Ra

Dénde:

ETo - = Evapotranspiracion del cultivo de referencia (mm/dia).
Tmean = Temperatura promedio del dia (fC).

Tmax = Temperatura méaxima promedio del dia (°C).

Tmin = Temperatura minima promedio del dia (°C).

Ra = Radiacién solar extraterrestre (mm/dia).

Esta ecuacién tiene una tendencia de subdimensionar el valor de ETo bajo
condiciones de vientos muy veloces (mayores de 3 m/s) y de sobre dimensionar el

valor referido bajo condiciones de humedad relativa alta.
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3.8.5. Determinacion de la evapotranspiracion de referencia
Se determind la evapotranspiracion del cultivo de referencia (ETo) mediante la

formula de FAO Penman-Monteith, para algunas estaciones que tienen datos de:
temperatura media de las minimas y maximas, humedad relativa media, velocidad
media del viento, horas de sol mensual, precipitacibn mensual y evaporacion

mensual.

Se determiné la ETo a través del método de Penman-Monteith, el método de
Hargreaves-Sémani y el método del Tanque “A”. Esto se realiz6 para determinar si
el método de Hargreaves-Samani o el método del Tanque"‘A” es el que mejor se
regresiona linealmente con el método de Penman-Monteith. Para posteriormente
utilizar este modelo lineal en estaciones similares geografica y climaticamente. En
‘el caso del método del tanque “A’, el borde se calibré de modo que se acerque

mas al método de Penman-Monteith.

3.8.6. Conglomerados homogéneos
Para poder determinar la evapotranspiracion del cultivo de referencia en las

estaciones que no poseen informaciéon de horas de sol, se utilizdé las ecuaciones
de regresion estimadas. Las ecuaciones de regresion se aplicaron en las
estaciones que pertenecen a conglomerados homogéneos agrupados seglin
andlisis cluster. Las estaciones utilizadas para el analisis clﬂstér fueron las que
tienen las variables: temperatura media dé las maximas(TMAX), de las minimas
(TMIN), precipitacibn mensual (PRE MEN), humedad relativa media (HR),
evaporacioh mensual (EVAP), velocidad media del viento (VEL V), altitud
(ALTITUD), latitud sur (LAT SUR), longitud oeste (LONG W). De estas variables se

tomé el valor promedio anual para el analisis claster.
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3.8.7. Técnicas estadisticas paramétricas y no paramétricas

Las pruebas estadisticas utilizadas para probar las hipétesis se presentan en el

siguiente cuadro junto con la operacionalizacién de las variables.

CUADRO 3. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Hipétesis Objetivos Tipo de | Variable Indicador Método Prueba
variable estadistic
a

La relacion entre | Determinar la | Cuantita | Y = | Evapotranspiraci | FAO-56 Analisis
la significancia tivas Evapotranspiracié | 6n (mm/mes) de
evapotranspiracié | estadistica de la | continua | n regresion

1 ny los factores del | relacién entre la | s y | X1 = Latitud Latitud (Grados) | GPS muiltiple
clima en el | evapotranspiracié | relacion | X2 = Altitud Altitud (msnm) GPS Pruebas
altiplano peruano | ny los factores del | ales ‘X3 = distancia a | Distancia (m) Medicion de Co-
es clima en el masas de agua integracié
estadisticamente altiplano peruano X4 = Longitud Long. (Grados) GPS n

| significativa
La relacion entre { Determinar la | Cuantita | Y = | Evapotranspiraci | FAO-56 Andlisis
la significancia tivas Evapotranspiracié | 6n (mm/mes) Termdémetro | de
evapotranspiracié | estadistica de la | continua | n Presion de | s de bulbo | regresion
n y los elementos | relacién entre la | s y | X1 = Déficit de | vapor (Pa) seco y | multiple
del clima en el | evapotranspiracié | relacion | presién de vapor Velocidad (m/s) himedo (°C) | Pruebas
altiplano peruano | n y los elementos | ales X2 = Velocidad del | Radiacion Anemoémetro | de Co-
es del clima en el viento equivalente (m/s) integracié
estadisticamente aitiplano peruano X3 = Radiacién { (mm/mes) Tablas n
significativa extraterrestre Horas (hrs) Heliégrafo

X4 = Horas de sol | Temperatura Termdmetro
| X5 = Rango de | (°C) s de maxima
temperatura y minima

Los parametros de | Determinar la | Cuantita | Y = parametro de | Adimensional Regresion Andlisis
la relacién entre la | significancia tivas la relacién entre entre de
evapotranspiraci6 | estadistica entre | continua | evapotranspiracié | Latitud (Grados) | evapotranspi | regresién
n y los elementos | los parametros de | s y | ny los elementos | Altitud (msnm) racién y | muitiple
del clima, tienen | la relacién entre la | relacion | del clima Distancia (m) elementos Pruebas
una relacién | evapotranspiracié | ales X1 = Latitud del clima de Co-
estadisticamente | n y los elementos X2 = Altitud Long. (Grados) GPS integracié
significativa  con | del clima, con los X3 = distancia a GPS n
los factores del | factores del clima masas de agua Medicion
clima en el { en el altiplano X4 = Longitud GPS
altiplano peruano peruano

Fuente: Elaborada para la investigacion

3.8.8. Andlisis Cluster
Para agrupar las estaciones en grupos homogéneos, se aplicé analisis Cluster. Se

utilizé valores promedios de elementos climaticos y la posicion geografica. Para el

analisis Cluster se utilizé6 el software Minitab 16. Se utilizo las opciones: Linkage

Method =

variables.

Complete, Distance Measure =

Squared Euclidean, Standardize
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3.8.9. Modelo de regresion entre evapotranspiracion de referencia y factores
del clima
El modelo lineal que relaciona la evapotranspiracion de referencia y los factores

geograficos tiene la forma
ETo = ay + asLat + a;Long + azAlt + a,Dist

Donde ETo = evapotranspiracion de referencia promedio para cada estacion, ai
coni=1, 2,3, 4 son los parametros del modelo, Lat = latitud sur en grados, Long
= longitud oeste en grados, Alt = altitud en m.s.n.m, Dist = distancia al centroide

del Lago Titicaca.

3.9. Metodologia para determinar la relacion entre evapotranspiracion y
elementos del clima

3.9.1. Modelo de regresion entre evapotranspiracién de referencia y factores
del clima
Para el modelamiento de la evapotranspiracion del cultivo de referencia se utilizd

el analisis de regresion lineal multiple, el mismo que fue procesado mediante el

Software Minitab 16.
El modelo planteado inicial mente es el siguiente:
ETo = f(A,v,Ra, 6;)
Dénde:
ETo = es la evapotranspiraciéon del cultivo de referencia (mm/mes)
A = déficit de presion de vapor (Pa)

v = velocidad media del viento a 2 m de altura (m/s)
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Ra = radiacién extraterrestre equivalente (mm/mes)
8; = parametros del modelo

Posteriormente, se realizd la busqueda de un modelo apropiado para la
evapotranspiracion de referencia (ETo) que estime el valor obtenido con la férmula
de FAO Penman-Monteith, solo con elementos del clima de facil disponibilidad
como: radiacion extraterrestre, temperatura, humedad relativa y velocidad del
viento. Puesto que el gran problema para aplicar la férmula de FAO Penman-
Monteith en el Altiplano peruano es que existe pocas estaciones con mediciones

de horas de sol en toda esta area geografica.

Los modelos obtenidos se basan en los términos de la formula combinada de

evaporacion

R
BTo = f (872,72 (es — ea), 6)

Doénde:

8, = parametros del modelo, i = 1, 2, ..., n, n = nUmero de parametros del modelo

4.098e,
A=
(2373 + T)?

A = pendiente de la curva de presion de vapor de saturacion (Pa/°C), es = presion

de vapor de saturacién (Pa) se determina mediante

17.27T )

= 611 exp [—eol"
¢ =6 exp(237.3+T
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Ra = radiacién extraterrestre equivalente (mm/dia) obtenida de tabla.
Iy = calor latente de vaporizacién (J/kg), dado por
v = 2.501 x 10% — 2370T
T = temperatura media (°C)
u; = velocidad media del viento (m/s)

e, = presion de vapor actual (Pa), se determina con la humedad relativa (HR) en

%.

Los modelos lineales propuestos se basan en la estructura general de la ecuacion

de FAO Penman-Monteith y tienen la siguiente forma
ETo = ag + a1TE + azTA

Dénde:

Uu
TA = = (es - ea)
L

Dénde: ETo = evapotranspiracion de referencia (mm/dia), TE = término de

energia, TA = término aerodinamico, ap, a1, a; = parametros.
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En el analisis de regresion se obtuvo: las ecuaciones de regresién, la prueba t
para cada coeficiente, la tabla de andlisis de varianza, el coeficiente de
determinacion, el estadistico Durbin-Watson, los graficos de variacién e

histograma de los errores.

3.9.2. Estimacion de parametros
La estimacion de los parametros se hizo empleando el método de la maxima

verosimilitud. Este método de estimacién se utiliza cuando se supone conbcida la
funcién de densidad de probabilidad (pdf) del término de perturbacion del modelo

de regresion multiple.

Sea el modelo de regresion lineal general v = xg + U . Si ese tiene informacion
sobre la funcién de distribucién del error, f(u) es posible utilizar el método de la
maxima verosimilitud para estimar los parametros del modelo de manera mas
~ eficiente. Por ejemplo, si suponemos que los errores son variables aleatorias
independientes y normalmente distribuidas, con media cero y varianza constante,

se tendria:

U~NID (0: % 1
~ (0’ )

La funcién de densidad de probabilidad del error, pdf (u):

Fl)=— Ao

270,

Si los errores, u;, son variables aleatorias independientes e idénticamente

distribuidas (iid), la funcién de densidad conjunta del vector de errores es:
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i=1

n 1 ) n 1
1 _20'22“’ 1 20'2UU
f@y=| =" =|—s|e™
270, \J2ne,’
Si reemplazamos U = Y - XB en la funcién conjunta obtendremos la funcion de
verosimilitud,

L(Y;X;8;0,7):

) _n —2———(Y -XpY(Y-Xp)
L(Y; X; B;0, )=(27r0' ) le

Con fines de facilitar los calculos, podemos hallar el logaritmo de la funcion de

verosimilitud o la “log-likelihood function”, I(.) = log (L(.))

I3 X; ,B;au2)=——§log(27z')—glog(au2_) 2; ('Y + B X XB-2X'Y)

Porque
Y-XB)¥ -XB)=Y'Y+B'X'XB-28X'Y

El método de la maxima verosimilitud consiste en maximizar la funcién de
verosimilitud, L(.) o equivalente mente la funcién de log verosimilitud 1(.) con
respecto de B y 6,2, esto es:

1) _ o, A1)

Max ()= B 80,,‘

- =0= f;5,
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. 2
Donde Be, son los estimadores por méxima verosimilitud de B y o2

respectivamente, obtenidos de resolver el sistema de ecuaciones simultaneas.

3.9.3. Pruebas y analisis estadisticos
Analisis de regresiéon multiple.

- La prueba t para la significancia de los coeficientes de regresion.
- El andlisis de varianza para regresion multiple.

- Prueba de regresion espuria (Durbin-Watson < R?).

- Prueba de raiz unitaria aumentada de Dickey-Fuller.

- Prueba de heterocedasticidad de White sin términos cruzados.

- Correccion de heterocedasticidad.

3.9.4. Prueba de estacionariedad de los errores
En las estaciones meteorolégicas donde las regresiones resultaron espurias, se

realiz6 un analisis de estacionariedad de los errores, aplicando la prueba de raiz
unitaria de Dickey-Fuller. En esta prueba la hipétesis nula es la existencia de una
raiz unitaria que es equivalente a que los errores no son estacionarios. La

hip6tesis alterna es que no existe raiz unitaria y los errores son estacionarios.

3.9.5. Deteccion de heteroscedasticidad
Para detectar la heteroscedasticidad de los errores se utilizé la prueba de White

con términos sin cruce. Esta prueba relaciona el término de error al cuadrado con

las variables independientes de la regresion lineal multiple.
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3.9.6. Correccion de la heteroscedasticidad
Se realizb la correccion dividiendo el modelo entre la variable independiente mas

relacionada con el cuadrado de los errores, esto es lo mismo que realizar una

estimaciéon de minimos cuadrados ponderados.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Relacion entre la evapotranspiracién y los factores del clima en el
altiplano peruano

4.1.2. Evapotranspiracion de referencia en el altiplano
Se determiné la evapotranspiracién del cultivo de referencia (ETo) mediante la

férmula de FAO Penman-Monteith, para estaciones con los siguientes datos
meteorolégicos: temperatura media de las minimas y maximas, humedad relativa
media, velocidad media del viento, horas de sol mensual, precipitacion mensual y

evaporacion mensual;se presentan en el siguiente cuadro.
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CUADRO 4. ESTACIONES DEL ALTIPLANO PERUANO PARA DETERMINAR LA
ETO POR EL METODO DE PENMAN-MONTEITH PERIODO 1964-2010

Estacion Estacion
Ananea Lampa
Chuquibambilla Juliaca
Desaguadero Puno
Huancane Putina
Juli )

Fuente. Elaboracion en base a registros meteoroldgicos

Solamente en las 09 estaciones mostradas en el cuadro anterior se tienen las
mediciones de horas de sol en el altiplano para estimar la ETo por el método de

Penman-Monteith.

Se determiné la ETo a través del método de Hargreaves-Samani y el método del
Tanque “A”. Esto se realiz6 para determinar si el método de Hargreaves-Samani o
el metodo del Tanque “A” es el que mejor se regresiona linealmente con el método
de Penman-Monteith. En el siguiente cuadro se muestra las ecuaciones de

regresion lineal y el coeficiente de determinacion R? para las estaciones.
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CUADRO 5. ECUACIONES DE REGRESION Y R? PARA LAS ESTACIONES DEL
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Estacion Variables Dep-Indep Ecuacion R*(%)
Ananea PM-HS y =0.3889x + 1.5839 38.15
PM-Tanque “A” y = 0.2909x + 1.9471 19.77
Chuquibambilla PM-HS y = 0.7469x + 0.8642 72,79
PM-Tanque “A" y = 0.5038x + 1.6321 32.42
Desaguadero PM-HS y =0.0422x + 3.645 0.25
PM-Tanque “A” y = 0.0452x + 3.6519 0.29
Huancané PM-HS y = 1.0426x + 0.3682 70.38
PM-Tanque “A” y = 0.6555x + 1.7409 54.97
Juli PM-HS y = 0.9889x + 0.6041 79.71
PM-Tanque “A” y = 0.5937x + 1.5505 66.00
Juliaca PM-HS y = 0.8174x + 0.3661 87.64
PM=Tanque “A” y = 0.6959x + 1.0936 81.29
Lampa PM-HS y = 0.9251x + 0.386 88.22
PM-Tanque “A” y = 0.6399x + 1.5777 59.64
Puno PM-HS y = 0.9992x + 0.8859 74,75
PM-Tanque “A” y = 0.6329x + 1.4362 57.86
Putina PM-HS y = 0.5344x% + 1.3142 47.32
PM-Tangue “A” y=0.75x + 1.4413 60.10

En la mayoria de estaciones los coeficientes de determinacién mas altos se

presentan en las regresiones entre el método de PM y HS.

La investigacion realizada por Vasquez-Méndez (2011) concluye que el método de

Hargreaves y Samani tuvo el mejor desempeiio a nivel mensual que los métodos
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de Oudin, Jensen y Haise, McGuinness y Bordne, Romanenko; para estimar la
ETo medida en una estacion gage obteniéndose R2 = 0.7 y menores valores de
error (Vasquez et al., 2011). En la presente investigacion también se encontré que
Hargreaves y Samani presenta un mejor desempefio al estimar la ETo que el
método del tanque clase “A”. Asi mismo encontraron que el método de Penman-
Monteith es el que mejor desempefio tiene en diferentes escalas de tiempo
(Vasquez et al.,, 2011), lo cual apoya la decisién de estimar la ETo con este
método en esta investigacion. También en la investigacion de (Sanchez and
Carvacho, 2006) se utilizé la formula de Penman para estimar Ia
~evapotranspiracion potencial que es similar a la evapotranspiraciéon de referencia,
sefialando que es el método ha sido ampliaménte difundido y utilizado en el
mundo, ellos también utilizaron el método de Hargreaves y Samani en su
investigacién.En la investigacion de (Khan et al., 1998) se obtuvo una ecuacién de
regresion de la ETP medida en lisimetro en base a la evaporacién de tanque clase
“A” encontrando R? = 0.65 un valor superior a varios de los obtenidos &n la
presente investigacion para una ecuacion similar, la evaporacion de tanque clase
“A” combina en un solo dato el efecto de la: temperatura, radiacién, humedad
relativa, velocidad del viento y presién atmosférica. El desempefio del tangue es
inferior al método de Hargreaves y Samani para estimar la ETo con Penman-

Monteith.

- Los resultados de (Ruiz-Alvarez et al., 2012) al relacionar linealmente la ETo con
tanque clase “A” con la ETo de Hargreaves y Samani muestran un alto valor de R®

= 0.883, sin embargo, no consideraron la ETo con el método de Penman-Monteith
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porque so6lo trabajaron con datos de temperatura y evaporacién, en cambio en la
presente investigacion la ETo con tanque no se relaciona linealmente con la ETo
de Penman-Monteith.

4.1.2. Conglomerados homogéneos de evapotranspiracion de referencia en

el altiplano
Para poder determinar la evapotranspiraciéon del cultivo de referencia en las

estaciones que no poseen informacion de horas de sol, se utilizo las ecuaciones
de regresion simple estimadas anteriormente. Las ecuaciones de regresion se
aplicaron en las estaciones que pertenecen a conglomerados
homogéneosagrupados segun analisis cluster. Las estaciones utilizadas para el
analisis claster fueron las que tienen las variables: temperatura media de las
maximas(TMAX), de las minimas (TMIN), precipitacion mensual (PRE MEN),
humedad relativa media (HR), evaporacién mensual (EVAP), velocidad media del
viento (VEL V), altitud (ALTITUD), latitud sur (LAT SUR), longitud oeste (LONG
W). De estas variables se tomé el valor promedio anual para el andlisis claster,

estos se muestran en el siguiente cuadro.
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CUADRO 6. PROMEDIOS ANUALES DE LOS REGISTROS CLIMATICOS DEL
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

N° | Estacién TMAX | TMIN | PP MEN HR | EVAP [ VELV | ALTITUD | LATSUR | LONGW
1 |Acora 14.89 | 1.92 66.07 59.65 | 123.24 | 291 3889 15.99 69.81
2 |Ananea 10.27 | 219 52.20 81.55| 75665 | 2.10 4660 14.68 69.53
3 |Arapa 16.13 | 2.12 58.15 55.59 [ 14142 | 3.10 4193 15.14 70.12
4 | Ayaviri 16.44 | -0.64 55.48 53.56 | 108.44 | 2.36 3920 14.88 70.59
5 | Azangaro 16.31 | 1.08 49.24 6093 ] 3113 | 234 3863 14.91 70.19
6 | Cabanillas 16.52 | 1.99 54.97 50.52 | 14472 | 1.88 3890 15.64 70.35
7 | Capachica 13.87 | 2.10 67.48 5461 | 133.18 | 3.37 3819 15.62 69.84
8 |Capazo 13.81 | -6.20 45.60 78.71 | 13831 | 2.32 | 4419 17.19 69.75
9 | Chuguibamb 16.35 | -2.51 58.78 57.73 | 14159 | 1.99 3910 14.80 70.73
10 | Cojata 12.53 | -3.56 61.94 82.17 | 79.21 3.06 4344 15.02 69.36
11 | Crucero -14.78 | -2.14 64.86 72.56 | 68.16 | 1.51 4130 14.36 70.02
12 |{ Desaguadero 1472 | 0.77 59.84 57.96 | 148.03 | 4.37 3860 16.57 69.04
13 | Huancane 14.84 | 0.59 56.44 60.32 [ 12235 2.85 3860 15.20 69.76
14 | Huaraya-moho 1459 | 2.68 73.57 61.37 1 119.88 | 1.95 3890 15.39 69.49
15 | llave 15.99 | 0.49 59.61 62.28 | 166.11 | 3.34 3850 16.08 69.64
16 | Juli 13.80 | 2.56 72.37 58.13 [ 136.38 | 2.68 3812 16.20 69.46
17 | Lampa 16.45 | -0.44 60.16 56.33 | 11292 | 2.23 3865 15.36 70.37
18 | Llally 15.66 | -0.99 67.27 53.14 | 13520 | 4.30 4111 14.95 70.90
19 | Los uros 15,10 | 4.23 60.37 7243 137.79 | 4.03 3808 ~ 15.80 69.92

20 { Mafiazo 16.51 | 1.25 53.97 49.55 | 131.03 | 1.72 3942 15.81 70.34

21 |Mazocruz 15.85 | -6.67 43.42 56.23 | 142.36 | 2.06 3970 16.75 69.71

22 | Juliaca 17.70 | -0.87 55.00 74.37 {11762 | 1.50 3820 15.47 70.17

23 |Pampahuta 1368 | -5.32 | 66.69 58.95 {12125 | 249 4320 15.49 70.68

34| Pizacoma 16.91 | «1.44 49.60 43.99 | 118.89 | 3.58 3940 16.92 69.37

25 | Progreso 15.85 | 1.48 51.41 58.59 | 1561.18 | 2.57 3905 14.69 70.36

26 | Puno 15.01 | 2.71 60.18 50.58 | 149.51 | 2.80 3840 15.82 70.02

27 | Putina 17.02 | 0.15 56.99 76.85( 88.10 | 2.76 3878 14.92 69.87

28 | Santa lucia 16.35 | -3.06 57.48 65.78 { 125.21 | 2.96 4074 15.71 70.61

29 | Santarosa 16.02 | 1.58 76.14 59.41 | 98.24 | 278 3940 14.63 70.80

30 | Yunguyo 1446 | 1.40 63.99 61.23 1 130.06 | 1.90 3860 16.31 69.07

31 | Taraco 16.03 | -0.35 49.05 61.90 | 122.77 | 2.84 3820 15.31 69.98

La temperatura esta en °C, la precipitacion y la evaporacién en milimetros por
mes, la humedad en %, la velocidad del viento en m/s, la altitud en m.s.n.m., la

latitud y la longitud geografica en grados.
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El resultado del analisis clister es el grafico mostrado en la siguiente figura,

consiguiéndose 10 grupos homogéneos.

NG BIIPPDE P HOD OB R Y OB EDD O PP 1S D
Observations

eanllana Wﬂ[l

Figura 4. Dendograma resultado del analisis clister. Estaciones del Altiplano

peruano periodo 1964-2010

Se obtuvo 10 grupos homogéneos que se presentan en el siguiente cuadro.

94



CUADRO 7. GRUPOS HOMOGENEOS DE ESTACIONES DEL ALTIPLANO

PERUANO SEGUN ANALISIS CLUSTER PERIODO 1964-2010

Grupo | Estaciones Meteorologicas

1 Acora, Capachica, Desaguadero, Have, Juli, Los Uros, Puno

2 Ananea, Cojata

3 Arapa, Ayaviri, Cabanillas, Chuquibambilla, Huancane, Lampa, Mafazo,
Progreso, Santa Lucia, Taraco

4 Azangaro, Crucero

5 Capazo

6 Huaraya-Moho, Yunguyo

7 Llally, Santa Rosa

8 Mazocruz, Pizacoma

9 Juliaca, Putina

10 Pampahuta

Fuente: Resultado del analisis Cluster

En el siguiente cuadro se presenta los grupos y las estaciones dentro del grupo

que tienen ecuaciones de regresion que relaciona la evapotranspiracion de

referencia (ETo) con el método P-M y los métodos de H-S y tanque clase “A”.
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CUADRO 8. GRUPO 1 DE ESTACIONES DEL ALTIPLANO PERUANO Y
ECUACIONES DE REGRESION PARA LA ETO. PERIODO 1964-2010

ESTACION PM-HS PM-Tanque “A”
Desaguadero y = 0.0422x + 3.645 (R* = 0.0025) y = 0.0452x + 3.6519 (R = 0.0029)
Juli y = 0.9889x + 0.6041(R*= 0.7971) |y = 0.5937x + 1.5505(R? = 0.66)
Puno y = 0.9992x + 0.8859 (R%= 0.7475) |y = 0.6320x + 1.4362 (R” = 0.5786)

CUADRO 9. GRUPO 2 DE ESTACIONES DEL ALTIPLANO PERUANO Y
ECUACIONES DE REGRESION PARA LA ETO. PERIODO 1964-2010
ESTACION PM-HS PM-Tanque “A”
Ananea y = 0.3889x + 1.5839 (R” = 0.3815) y = 0.2900x + 1.9471 (R? = 0.1977)
CUADRO 10. GRUPO 3 DE ESTACIONES DEL ALTIPLANO PERUANO Y
ECUACIONES DE REGRESION PARA LA ETO. PERIODO 1964-2010
ESTACION PM-HS PM-Tanque “A”
Chuquibamb y = 0.7460x + 0.8642 (0.7279) y = 0.5038x + 1.6321 (0.3242)
Huancane y = 1.0426x + 0.3682 (0.7038) y = 0.6555x + 1.7409 (0.5497)
Lampa y = 0.9251x + 0.386 (0.8822) y = 0.6399x + 1.5777 (0.5964)

En los grupos: 4 (Azangaro y Crucero), grupo 5 (Capazo), grupo 6 (Huaraya-Moho

y Yunguyo), grupo 7 (Llally y Santa Rosa), grupo 8 (Mazocruz y Pizacoma), no

existe ninguna estacion en la cual se haya determinado la ecuacién de regresion.
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CUADRO 11. GRUPO 9 DE ESTACIONES DEL ALTIPLANO PERUANO Y
ECUACIONES DE REGRESION PARA LA ETO. PERIODO 1964-2010

ESTACION PM-HS PM-Tanque “A”
JULIACA y = 0.8174x + 0.3661 (0.8764) y = 0.6959x + 1.0936 (0.8129)
PUTINA y = 0.5344x + 1.3142 (0.4732) y =0.75x + 1.4413 (0.601)

En el grupo 10 (Pampahuta) no existe ninguna estacion en la cual se haya

determinado la ecuacién de regresion.

Grupo 1.Para determinar la ETo aplicando la ecuacion de regresion se realizé un
andlisis clister para determinar dentro de los grupos, que estaciones son

homogéneas. En el grupo 1 se determindé 2 grupos por haber 2 ecuaciones de

regresion.
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Figura 5. Dendograma para el grupo 1. Estaciones del Altiplano peruano periodo

1964-2010

En el siguiente cuadro se tiene el nimero correspondiente a cada estacion
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CUADRO 12. NUMERO DE ESTACION EN EL DENDROGRAMA DEL GRUPO 1.
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

ESTACION

4
o

Acora

Capachica

Desaguadero

llave

Juli

Los uros

~N|OX O P [N —x

Puno

Se concluye que Juli es mas parecida a Acora y Capachica. Ademas Puno es mas
parecida a llave y Los Uros. Desaguadero es muy diferente a las demas
estaciones y en ella no se determind la ETo.Se determin6é la ETo con las

ecuaciones de regresion a partir del método de H-S como indica el cuadro.

CUADRO 13. GRUPO 1 DE ESTACIONES Y ECUACIONES EMPLEADAS.
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Estaciones Ecuaciéon PM-HS

Acora

Capachica y = 0.9889x + 0.6041(R2 =0.7971) Ec. de estacion Juli
llave

Los Uros y = 0.9992x + 0.8859 (R2 = 0.7475) Ec. de estacion Puno

Grupo 2. En la estacién Cojata no se determiné la ETo,porque es homogénea con
Ananea y el coeficiente de determinacion es muy bajo de la ecuacién de regresion

en Ananea (R? = 0.3815).

Grupo 3.En este grupo se buscé formar 3 grupos homogéneos y el dendograma

se muestra a continuacion
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Figura 6. Dendograma para el grupo 3. Estaciones del Altiplano peruano periodo

1964-2010

El nimero de las estaciones se muestra en el siguiente cuadro.

CUADRO 14. NUMERO DE ESTACION EN EL DENDOGRAMA DEL GRUPO 3.
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

N° ESTACION N° ESTACION
1 Arapa 6 Lampa
| 2 Ayaviri 7 Mariazo
3 Cabanillas 8 Progreso
4 Chugquibambilla 9 Santa lucia
5 Huancane 10 Taraco

Son homogéneas y parecidas Arapa, Cabanillas y Mafazo, asi mismo son
parecidas Ayaviri, Lampa, Chuquibambilla y Santa Lucia, también son parecidas
Huancané, Progreso y Taraco.
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En el siguiente cuadro se presenta las estaciones y la ecuacién de regresidon mas

apropiada

CUADRO 15. GRUPO 3 DE ESTACIONES Y ECUACIONES EMPLEADAS.

ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Estacion Ecuacion PM-HS

Arapa

Cabanillas y = 0.9251x + 0.386 (R*= 0.8822) ec. de Lampa
Mafazo

Ayaviri

Chuquibambilla

y = 0.7469x + 0.8642 (R?= 0.7279) ec. de Chuquibambilla

Lampa

Santa Lucia y = 0.9251x + 0.386 (R*= 0.8822) ec. de Lampa
Huancané

Progreso y = 1.0426x + 0.3682 (R2= 0.7038) ec. de Huancané
Taraco

No se determiné la ETo para las estaciones del grupo 4 Azangaro y Crucero, del

grupo 5 Capazo, del grupo 6 Huaraya-Moho y Yunguyo, del grupo 7 Llally y Santa

Rosa, del grupo 8 Mazocruz y Pizacoma, y del grupo 10 Pampahuta, puesto que

estas no son homogéneas a otras estaciones donde se determiné las ecuaciones

de regresion.
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Grupo 9.En el grupo 9 se utilizé las ecuaciones mostradas en el siguiente cuadro.

CUADRO 16. GRUPO 9 DE ESTACIONES Y ECUACIONES EMPLEADAS.
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 19864-2010

ESTACION Ecuacion
Juliaca y = 0.8174x + 0.3661 (R2 = 0.8764) PM-HS
Putina y=0.75x + 1.4413 (R2 = 0.601) Tangue “A”

En este grupo 9, se determindé la ETo en estas estaciones a partir de las
ecuaciones de regresion lineal simple para determinar la variable dependiente

ETo.

4.1.3. Evapotranspiracién de referencia y factores geograficos
El modelo linealque relaciona la evapotranspiracion de referencia y los factores

geograficos tiene la forma
ETo = ay + a4Lat + a,Long + azAlt + a,Dist

Donde ETo = evapotranspiracion de referencia promedio para cada estacion, a
coni=1, 2, 3, 4 son los parametros del modelo, Lat = latitud sur en grados, Long
= |longitud oeste en grados, Alt = altitud en m.s.n.m, Dist = distancia al centroide

del Lago Titicaca. La ecuacion obtenida se presenta a continuacion.
ETo = — 21.7 — 0.022Lat + 0.385Long — 0.000225Alt — 0.000005Dist

En los siguientes cuadros se presenta los datos utilizados y el resultado de

analisis de regresion.
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CUADRO 17.DATOS DE ETO Y FACTORES GEOGRAFICOS. ALTIPLANO
PERUANO PERIODO 1964-2010

Estacion Eto prom Latitud Longitud Altitud (msnm) Distancia (m)
Capachica 3.398721436 15.6158 69.8443 3819 60631.6873
Juli 3.376004068 16.20361111 69.45972222 3812 37416.7064
llave 4.22630608 16.08472222 69.64361111 3850 38582.7138
Los Uros 3.811182865 15.79638889 69.915 3808 61263.8453
Puno 3.921637356 15.82333333 70.01805556 3840 71849.1858
Arapa 3.406572947 15.13555556 70.11861111 4193 116729.3465
Cabanillas 3.479113551 15.6393 70.34638889 3890 110097.488
Maiazo 3.581328335 ~ 15.81333333 70.33888889 3942 106187.3392
Lampa 3.540704123 15.35583333 70.37277778 3865 124178.0273
Santa Lucia 3.597785604 16.71166667 70.60972222 4074 136269.3476
Ayaviri 3.422149424 14.88111111 70.59277778 3920 173401.0905
Chuquibambilla 3.421343728 14.79638889 70.72833333 3910 190620.1892
| Progreso 3.750838329 14.69472222 70.35555556 3905 170071.3956
Taraco 3.815871173 15.308 69.9825 3820 93173.7761
Huancané 3.595778373 15.20333333 69.7625 3860 87188.5115
Juliaca 3.349900588 15.47444444 70.16944444 3820 98756.2191
Putina 3.147505289 14.915 69.86805556 3878 120603.5624

CUADRO 18. MODELO LINEAL ENTRE ETO Y FACTORES CLIMATICOS.
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar T P

Constant -21.70 38.15 -0.57 0.580
Latitud -0.0222 0.4291 -0.05 0.960
Longitud 0.3850 0.6229 0.62 0.548
Altitud -0.0002253 0.0007593 -0.30 0.772
Distancia -0.00000471 0.00000770 -0.61 0.552
S = 0.270469 R*=18.7% Estadistico Durbin-Watson = 1.41992
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Los coeficientes no son estadisticamente significativos al 5% de significancia lo
cual muestra que no existe relacién lineal entre los factores geograficos y la
evapotranspiracién de referencia. El R? de 18.7% muestra que s6lo esa porcentajé
de la variacién de la ETo es explicado por los factores geograficos. El estadistico

Durbin-Watson es mayor a R? por lo que la regresion no es espuria.

CUADRO 19. ANALISIS DE VARIANZA DEL MODELO LINEAL ENTRE ETO Y

FACTORES CLIMATICOS. ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Fuente G.L. SC CM F P
Regression 4 0.20176 0.05044 0.69 0.613
Error 12 0.87784 0.07315

Total 16 1.07961

El resultado del analisis de varianza es el coeficiente de determinacién R?
estadisticamente no es diferente de cero al nivel de significancia de 5%. Es decir,

la varianza explicada de ETo por los factores geograficos es muy baja.

En las siguientes figuras se presenta el histograma y la variacion de los residuales
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Figura 7. Histograma de los residuales del modelo lineal. Estaciones del Altiplano

peruano periodo 1964-2010

En la figura los errores no presentan un histograma normal y su variacion no se

podria afirmar como constante debido al poco niimero de datos.
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Figura 8. Variacién de los residuales del modelo lineal. Estaciones del Altiplano

peruano periodo 1964-2010
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Se plantedé un modelo no lineal transformando las variables a normales. Ademas,
se realiz6 la deteccidn de valores atipicos con el grafico de caja, resultando que la
distancia, la longitud, la latitud y la ETo no tiene valores atipicos, pero si la altitud
en las estaciones Arapa y Santa Lucia, por lo cual se omitieron estos datos. Los

resultados se presentan a continuacion.

ETo = —16.7 — 0.000611(Lat)314923% + 0.000000(Long)*793%55 4 0.00295 (Alt)

— 0.00112(Dist)067115973

CUADRO 20. MODELO NO LINEAL ADITIVO ENTRE ETO Y FACTORES DEL
CLIMA. ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar T P
Constante -16.70 15.69 -1.06 0.312
Latitud*3.140233 -0.0006114 0.0006100| -1.00 0.340
Longitud*4.793555 0.00000002 0.00000002 | 1.28 0.230
Altitud 0.002947 0.003184 0.93 0.377
Distancia®0.67115973 | -0.0011182 0.0008000 | -1.40 0.192
S = 0.274468 R*=28.1% Estadistico Durbin-Watson = 1.16428

Se obtuvo un R? de 28.1% que es aun bajo, los coeficientes no son significativos
al 5%. Tambien se obtuvo un estadistico de Durbin-Watson de 1.16, por lo que la

regresion no es espuria con el criterio Dw<R2.
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CUADRO 21. ANALISIS DE VARIANZA DEL MODELO NO LINEAL ADITIVO
ENTRE ETO Y FACTORES CLIMATICOS. ALTIPLANO PERUANO PERIODO

1964-2010
Fuente G.L SC CM F P
Regresién . 4 0.29462 0.07366 0.98 0.462
Error 10 0.75333 0.07533
Total 14 1.04795

El resultado del analisis de varianza es que R? es estadisticamente igual a cero,

hipétesis que se acepta al 5% de significancia.

En las siguientes figuras se presenta el histograma de los residuales y su variacion

respecto al orden de datos.
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Figura 9. Histograma de residuales del modelo no lineal aditivo. Estaciones del

Altiplano peruano periodo 1964-2010
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Figura 10. Variacion de los residuales del modelo no lineal aditivo. Estaciones del

Altiplano peruano periodo 1964-2010

Se observa que R? subi6 y los coeficientes de cada variable independiente siguen
siendo no significativos al 5%. No se realizé la detecciéon de heteroscedasticidad
por el pequefio nimero de datos. Los errores son aproximadamente normales y
tienen también varianza constante segun el histograma y el grafico de variacion de

residuales.

Puesto que el modelo lineal tiene un bajo desempefio se realizé la prueba de un
modelo no lineal. Antes se examind la correlacion entre las variables para evitar
problemas de multicolinealidad en el siguiente cuadro se presenta la matriz de

correlacion entre las variables.

Se probd tambien con un modelo no lineal multiplicativo, los resultados y la

ecuacion y se presentan a continuacion.
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CUADRO 22. MODELO NO LINEAL MULTIPLICATIVO ENTRE LAETO Y
FACTORES CLIMATICOS. ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Parametros Coefficient |Std. Error |t-Statistic | Prob.
Coeficiente 0.000313 | 0.017466 | 0.017902 0.9861
Exponente de Latitud -0.065574 | 2.205844 | -0.029728 0.9769
Exponente de Longitud 1.517153 | 13.2068 | 0.114877 0.9108
Exponente de Altitud 0.490838 | 2.933241 | 0.167336 0.8704
Exponente de Distancia al Lago| -0.085228 | 0.232658 | -0.366324 0.7218
R-squared 0.191045 Mean dependent var | 3.589226
Adjusted R-squared -0.132538 S.D. dependent var 0.273594
S.E. of regression 0.291161 Akaike info criterion 0.63132
Sum squared resid 0.847747 Schwarz criterion 0.867337
Log likelihood 0.265096 Durbin-Watson stat 1.380991

ETo = 0.000313(Lat)‘°'°65574(Long)1'517153 (Alt)0.490838(Dist)—0.085228

Este ultimo modelo obtiene un R? =

19.1% vy la mejora del ajuste no es

significativa. Ademas los coeficientes no son estadisticamente significativos al 5%.
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CUADRO 23. MATRIZ DE CORRELACION ENTRE VARIABLES. ALTIPLANO
PERUANO PERIODO 1964-2010

Variables ETo Latitud Longitud Altitud
Latitud 0.388 (0.124)

Longitud -0.202 (0.438) | -0.510 (0.036)

Altitud -0.196 (0.450) | -0.256 (0.322) | 0.443 (0.075)

Distancia -0.358 (0.159) | -0.827 (0.000) | 0.875 (0.000) | 0.433 (0.082)

En el cuadro anterior se muestra los coeficientes de correlacion y en el paréntesis

el valor de la probabilidad de excedencia para probar la hipétesis nula Ho: p = 0.

Se observa que la latitud se correlaciona mejor con la ETo, la longitud y la

distancia al lago, y la longitud se correlaciona bien con la distancia al lago. Las

variables que mejor correlacionan con la ETo son la latitud y la distancia al lago.

Se planted un modelo no lineal que relacione la ETo sélo con la latitud para evitar

problemas de multicolinealidad con las otras variables independientes.En el caso

de ETo = f(Lat) se planteé un modelo de Fourier de segundo orden.

En las siguientes figuras y en los siguientes cuadros se muestra los ajustes, los

parametros y la bondad de ajuste del modelo.
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Figura 11. Modelo de Fourier de segundo orden. Estaciones del Altiplano peruano

periodo 1964-2010

En la figura anterior se presenta los limites de confianza al 95% de confianza. A
continuacion se presenta la ecuacidén y los limites de confianza de los los

parametros.

modelo(x) = a0 + a1*cos(x*w) + b1*sin(x*w) + a2*cos(2*x*w) + b2*sin(2*x*w)
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CUADRO 24. MODELO GENERAL DE FOURIER DE SEGUNDO ORDEN.
ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Coeficiente Valor Limites de confianza al 95%
a0 3.594 (3.507, 3.681)

at 0.2546 (0.09633, 0.4129)

b1 0.01281 (-1.199, 1.225)

a2 0.2037 (-1.933, 2.34)

b2 0.2245 (-1.743, 2.192)

w 4.348 (4.04, 4.656)

CUADRO 25. BONDAD DE AJUSTE DEL MODELO DE FOURIER DE SEGUNDO
ORDEN. ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Parametro Valor obtenido
Suma de cuadrados del error 0.2684
Coeficiente de determinacion (R%) 0.7514
Grados de libertad 11

R ajustado 0.6385
Raiz del error medio cuadratico 0.1562

Se observa que el modelo presenta buen ajuste con R? = 0.75.

4.1.4. Discusion de la relacion entre la evapotranspiracion y factores
climaticos

En la literatura revisada como (Vasquez et al., 2011) y (Ruiz-Alvarez et al., 2012)
no se determindé la significancia estadistica de la influencia de los factores
climaticos sobre la ETo, la présente investigacién tiene, por tanto originalidad en
analizar este aspecto. En cambio la significancia estadistica de los factores

climaticos en el estudio de (Sanchez and Carvacho, 2006) estaria implicita en el
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valor de R? = 0.756 puesto que se obtuvo la temperatura de la superficie a partir
imagenes satelitales NOAA-AVHRR incluyendo la variaciéon espacial como factor
del clima.

En la presente investigacidon se relacioné directamente la ETo con los factores
geograficos obteniéndose un valor de R? = 0.187 para modelo lineal, 0.281 para
modelo no lineal aditivo y 0.191 para modelo no lineal multiplicativo, ademas se
obtuvo un modelo no lineal de series de Fourier de la ETo en funcién de la Latitud
obteniéndose un R? = 0.75; sin embargo, estos valores son bajos comparados con
los valores obtenidos por (Fennessey and Vogel, 1996) que relacionaron los
coeficientes de Fourier de la ETo con los factores geograficos y con coeficientes
de Fourier de la temperatura media obteniendo R? = 0.837 a 0.941, relacionando
indirectamente la ETo y los factores geograficos, pero en la presente investigacion
la relacion fue directa. El modelo de (Fennessey and Vogel, 1996) mostrd ser
mejor que el método de Linacre (Linacre, 1977) y el método de Hargreaves y
Samani (Hargreaves and Samani, 1985), entonces, la ETo no'se relaciona con 10s
factores climaticos en forma directa por los bajos valores de R? obtenidos en esta

investigacion.

En lapresente investigacion el modelo no lineal aditivo que relaciona la ETo con
los factores climaticos es el que presenta mayor R?, esto es consistente con los
resultados obtenidos por (Garcia et al., 2000) en sus modelos de
evapotranspiracion potencial no lineales de tipo potencial y exponencial; sin
embargo, las variables independientes que ellos usaron fueron la temperatura y la

radiacion solar extraterrestre, las cuales se relacionan con los factores climaticos,
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" por tanto ellos obtuvieron una relacién indirecta entre ETo y factores climaticos;
pero la radiacién extraterrestre esta altamente relacionada con la latitud, entonces
un modelo no lineal entre ETo y latitud es factible como el obtenido en esta
investigacién. Aunque el modelo de (Hargreaves and Samani, 1985) es el modelo
empirico que da resultados mas consistentes en varios ambientes (Allen et al.,
1998), este no tiene una relacién directa con los factores climaticos, simplemente
relaciona no linealmente la ETo con la radiacidbn solar extraterrestre y la

temperatura en un modelo multiplicativo.

Se realizaron modelos empiricos de evapotranspiracion en cuencas construyendo
bases de datos de sistemas de informacién geografica junto con modelos lineales
multivariados con variables independientes latitud y elevacion de la cuenca entre
otras(Lu et al., 2003), obteniendo un R? ajustado superior a 0.70 superior al
obtenido en la presente inveStigacién. La razdn es que las entradas a este tipo de
modelos se distribuyen espacialmente por lo cual su representacién es mas real,
asi como las aplicaciones que hizo (Sanchez and Carvaého, 2006) donde
obtuvieron la temperatura de la superficie en forma distribuida a partir imagenes
satelitales NOAA-AVHRR, con lo cual toman los factores geograficos

implicitamente.

4.2. Relacion entre la evapotranspiracion y los elementos climaticos en el
altiplano peruano

Los modelos obtenidos se basan en los términos de la formula combinada de

evaporacion
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Ra u
ETo =f(A— 2

lv ’E(es - ea)r Bl)

Donde:

6, = parametros del modelo, i = 1, 2, ..., n, n = nimero de parametros del modelo

4.098e,
A= ooeo——
(237.3+7)?

A = pendiente de la curva de presion de vapor de saturacién (Pa/°C), e; = presion

de vapor de saturacién (Pa) se determina mediante

17.27T )
2373+T

es = 611 exp(
Ra = radiacion extraterrestre equivalente (mm/dia) obtenida de tabla.
ly = calor latente de vaporizacién (J/kg), dado por

lv = 2.501 x 108 — 2370T
T = temperatura media (°C)

U, = velocidad media del viento (m/s)

ea = presion de vapor actual (Pa), se determina con la humedad relativa (HR) en

%.

Los modelos lineales propuestos se basan en la estructura general de la ecuacion

de FAO Penman-Monteith y tienen la siguiente forma
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ETo = ay+ a TE + a,TA

Dénde:

u
TA=-2 (es —eg)
L

Dénde: ETo = evapotranspiracion de referencia (mm/dia), TE = término de

energia, TA = término aeradinamico, ag, a4, a; = parametros.

En el siguiente cuadro se presenta para cada estacion meteoroldgica: los modelos
de regresion, los coeficientes de determinacion, los estadisticos Durbin-Watson, el
ndmero de datos utilizados y se indica que regresiones son espurias con el criterio

D-WzR?,

Se determiné las regresiones sélo para 17 estaciones de las 42 estaciones,
porque estas 17 estaciones son homogéneas segiin el analisis cluster, a otras
estaciones donde se obtuvo la ETo por FAO-PM con horas de sol y s& utilizé en
estas estaciones el método de Hargreaves y Samani (HS) para estimar la ETo
puesto que tiene buena correlacion con ETo por FAO-PM. En el resto de
éstaciones que son 25, no se determiné la ETo porque estas no son homogeneas

a estaciones donde se determiné la ETo por FAO-PM con horas de sol.

Los resultados como: los coeficientes de regresion, la tabla ANOVA, el coeficiente

de determinacion y el estadistico Durbin-Watson, se presentan en el anexo.
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CUADRO 26. MODELOS DE REGRESION EN LAS ESTACIONES. ALTIPLANO
PERUANO PERIODO 1964-2010

Estacion Ecuacion R*(%) Dw Regresion N° datos

Capachica ETo=1.72+ 3817983 TE + 101 TA 64.8 0.449111 Espuria 318
Juli ETo = 1.38 + 4032457 TE + 579 TA 87.2 0.649291 Espuria 405
llave ETo =1.33 + 4574715 TE + 1567 TA 91.2 1.01110 No espuria 40
Los Uros ETo = 1.97 + 3850893 TE + 69 TA 78.8 0.321794 Espuria 69
Puno ETo=1.87 + 4321823 TE+ 174 TA 824 0.551501 Espuria 538
Arapa ETo = 1.47 + 3806837 TE + 321 TA 78.2 0.652736 Espuria 512
Cabaniilas ETo = 1.29 + 4391875 TE + 407 TA 83.2 0.534394 Espuria 523
Maiiazo ETo = 1.14 + 4394006 TE + 1278 TA 90.7 1.36924 No espuria 87
Lampa ETo = 1.59 + 3613418 TE + 985 TA 76.7 0.940388 No espuria 8§26
Santa Lucia ETo = 1.09 + 4098928 TE + 2270 TA 79.4 0.855006 No espuria 104
Ayaviri ETo=2.01+ 3188134 TE +85.0 TA 731 0.685189 Espuria 390
Chuquibambilla ETo = 1.91 + 3130991 TE + 753 TA 756 0.723960 Espuria 671
Progreso ETo = 1.52 + 4359218 TE + 622 TA 80.8 0.855678 No espuria 527
Taraco ETo = 1.93 + 3355352 TE + 1027 TA 74.1 0.960295 No espuria 177
Huancané ETo = 1,87 + 3584474 TE + 458 TA 77.7 0.720362 Espuria 539
Juliaca ETo = 1.62 + 3032048 TE + 2257 TA 81.0 1.17411 No espuria 98
Putina ETo=2.76 + 301170 TE + 952 TA 221 1.04887 No espuria 75

Las regresiones son espurias en 9 estaciones y no son espurias en 8 estaciones

meteorolbgicas, por tanto, en la mayoria de las estaciones la regresion es espuria;

pero en las siguientes estaciones:llave (no espuria) con 40 datos, Los Uros

(espuria) con 69 datos, Mafazo (no espuria) con 87 datos, Juliaca (no espuria)

con 98 datos y Putina (no espuria) con 75 datos; se observa gue el nimero de

datos es pequefio:entonces, en estas estaciones no es concluyente el resultado

de evaluar si la regresion es espuria.
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Se observa ademas que de las 8 estaciones donde las regresiones no son

espurias, en 4 de estas estaciones el niUmero de datos es menor a 100.

En la siguiente figura se presenta las estaciones en que las regresiones son

espurias con los valores de R? y el nimero de datos.

800

671

700 +—

600 238 512 523

405

390

400
318

300 =

200

73.1

75.

100

Estacién Meteorolégica

RA2

o n° datos

Figura 12. Estaciones donde la regresion es espuria. Altiplano peruano periodo

1964-2010

La regresion es espuria en las estaciones con mayor nimero de datos y que se

encuentran cerca cuerpos de agua como lagos: Capachica, Juli, Puno, Arapa y

Huancané. El nimero de datos no permite concluir lo mismo en la estacién Los

Uros. La regresion también es espuria en estaciones lejanas a cuerpos de agua

pero cercanas a rios, estas estaciones son: Cabanillas, Ayaviri y Chuquibambilla.

En la siguiente figura se presenta las estaciones en que las regresiones No son

espurias con los valores de R? y el nimero de datos.
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Figura 13. Estaciones donde la regresion No es espuria. Altiplano peruano periodo

1964-2010

La regresién no es espuria en las estaciones lejanas a cuerpos de agua y con alto

nimero de datos, estas estaciones son: Lampa, Santa Lucia, Progreso y Taraco.

En las demas estaciones no se concluye lo mismo por &l pequefio nimero de

datos (menor a 100); sin embargo, todas estas estaciones estan lejos a cuerpos

de agua y la regresién no es espuria, estas estaciones son: llave, Mafiazo, Juliaca

y Putina.

En las siguientes figuras se muestra la variacion de los errores (residuales de

regresion) respecto a su orden.
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Figura 14. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacién Capachica

Periodo 1964-2010

En la estacién Capachica los errores no presentan una variaciéon constante y no

son estacionarios, puesto que primero son en su mayoria negativos y luego

cambian en este aspecto.
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Figura 15. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion Juli

Periodo 1964-2010
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En la estacién Juli los errores no presentan una variacion constante y no son

estacionarios, puesto que primero son en su mayoria negativos y luego cambian

en este aspecto.
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Figura 16. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion llave

Periodo 1964-2010

En la estacién llave los errores no presentan una variacion constante que pueda

afirmarse sélo con apreciacion visual, porque el nimero de datos es muy

pequefio.
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Figura 17. Residuales contra el orden de datos del modelo en estaciéon Los Uros

Periodo 1964-2010

En la estacién Los Uros los residuales no presentan varianza constante y no son

estacionarios, sin embargo, el numero de datos es pequefio lo cual tiene que

probarse con la prueba de raiz unitaria.
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Figura 18. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion Puno

Periodo 1964-2010
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En la estaciéon Puno los residuales no tienen varianza constante y tampoco son

estacionarios por inspeccién visual de la figura anterior.
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Figura 19. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacién Arapa

Periodo 1964-2010

En la estacion Arapa los errores no presentan varianza constante y tampoco son
estacionarios, porque son en su mayoria negativos al inicio y luego son positivos

en su mayoria, o cual se observa en la figura.
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Figura 20. Residuales contra el orden de datos del modelo en estaciéon Cabanillas

Periodo 1964-2010

En la estacion Cabanillas los errores no tienen varianza constante y son no

estacionarios, lo cual se puede observar en la figura correspondiente.
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Figura 21. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacién Mafazo

Periodo 1964-2010

En la estacion Mafazo los errores presentan varianza constante y son

estacionarios lo cual se observa en la figura correspondiente.
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Figura 22. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion Lampa

Periodo 1964-2010

En la estacibn Lampa los errores presentan varianza constante y son

estacionarios segun la observacion de la figura correspondiente.
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Figura 23. Residuales contra él orden de datos del modelo en estacién Santa

Lucia Periodo 1964-2010

En la estacién Santa Lucia los errores presentan varianza constante y son
estacionarios, sin embargo el nimero de datos es pequefio, por lo que es

necesaria una prueba de raiz unitaria.
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Figura 24. Residuales contra el orden de datos del modelo en estaciéon Ayaviri

Periodo 1964-2010
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- En la estacidon Ayaviri los residuales presentan varianza constante y son

estacionarios segln lo observado en la figura, pero la prueba de raiz unitaria

confirmara esta caracteristica.
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Figura 25. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion

Chuquibambilla Periodo 1964-2010

En la estacién Chuquibambilla los errores no presentan varianza constante ni son

estacionarios, seguin observacion de la figura, esto se confirma con la prueba de

raiz unitaria.

126



0.50-

0.25+

0.00+

Residual

-0.254

-0.50 4

-0.75 4

-1.00+

1 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Ohservation Order

Figura 26. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacién Progreso

Periodo 1964-2010

En la estacion Progreso los errores no tienen varianza contante y no son

estacionarios segin la figura anterior, lo cual debe confirmarse con la prueba de

raiz unitaria.
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Figura 27. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion Taraco
Periodo 1964-2010
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En la estaciéon Taraco los errores tienen varianza constante y son estacionarios lo

cual se observa en la figura anterior y debe comprobarse con la prueba de raiz
unitar
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Figura 28. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion Huancané

Periodo 1964-2010
En la estacion Huancané los errores no tienen varianza constante y tampoco son

estacionarios segun la figura, sin embargo esto debe confirmarse con la prueba de
raiz unitaria.
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Figura 29. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion Juliaca

Periodo 1964-2010

En la estacion Juliaca los errores no tienen varianza constante ni son
estacionarios segan la figura anterior, el nimero de datos es pequefio y debe

confirmarse esto con la prueba de raiz unitaria.
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Figura 30. Residuales contra el orden de datos del modelo en estacion Putina

Periodo 1964-2010
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En la estacion Putina los errores tienen varianza constante y son estacionarios al

observar la figura, sin embargo, el nimero de datos es pequefio.

4.2.1. Prueba de estacionariedad de los errores
En las estaciones meteoroldégicas donde las regresiones resultaron espurias, se

realiz6 un anadlisis de estacionariedad de los errores, aplicando la prueba de raiz
unitaria de Dickey-Fuller. En esta prueba la hip6tesis nula es la existencia de una
raiz unitaria que es equivalente a que los errores no son estacionarios. La

hipétesis alterna es que no existe raiz unitaria y los errores son estacionarios.

En el anexo se presenta los cuadros con el resultado de la prueba de Aumentada

de Dickey-Fuller.

Enla estacion Capachica, en conclusién no se rechaza la hipétesis nula, entonces
los errores no son estacionarios.En la estacién Juli, en conclusic’mvse rechaza la
hipétesis nula, entonces los errores son estacionarios.En la estaciéon Los Uros, en
conclusion se rechaza la hipétesis nula, entonces los errores son estacionarios.En
la estacion Puno, en conclusion no se rechaza la hipotesis nula al 1 y 5% de
significancia, entonces los errores no son estacionarios.En la estacién Arapa, en
conclusibn no se rechaza la hipotesis nula, entonces los errores no son
estacionarios.En la estacién Cabanillas, en conclusién no se rechaza la hipétesis
nula, entonces los errores no son estacionarios.En la estacién Ayaviri, en
conclusién no se rechaza la hipétesis nula al 1 y 5% de significancia, entonces los
errores no son estacionarios.En la estaciébn Chuquibambilla, en conclusion se

rechaza la hipdtesis nula al 5 y 10% de significancia, entonces los errores son
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estacionarios.En la estaciobn Huancané, en conclusién se rechaza la hipétesis

nula, entonces los errores son estacionarios.

Un resumen de las pruebas aumentadas de raiz unitaria de Dickey-Fuller se
presenta en el cuadro a continuacién, en las estaciones donde las regresiones

resultaron espurias segtn el criterio Durbin-Watson < R?.

CUADRO 27. RESULTADO DE LAS PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA. ALTIPLANO
PERUANO PERIODO 1964-2010

Estacion co errores no estacionarios Estaciones con errores estacionarios

Capachica Juli
Puno Los Uros
Arapa Chuquibambilla
Cabanillas Huancané
Ayaviri . -

En la mayoria de las estaciones (Capachica, Puno, Arapa, Cabanillas y Ayaviri) las
regresiones son espurias puesto que presentan errores no estacionarios, en
cambio las otras estaciones (Juli, Los Uros, Chuquibambilla y Huancané) al tener
errores estacionarios,se estad comprobando que no serian regresiones espurias

segun el criterio de raiz unitaria.

La no estacionariedad de los errores significa que la relacion lineal entre las
variables no seria consistente al largo plazo, por lo que se plantearia utilizar un
modelo de correccion de errores apropiado en Capachica, Puno, Arapa,

Cabanillas y Ayaviri.
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4.2.2. Deteccion de la heteroscedasticidad
Los resultados de la prueba de White se presentan en los anexos, a continuacion

se presenta un resumen de los resultados para las estaciones en que se estimé la
ETo con el método FAO-PM en forma apropiada luego del andlisis cluster. La
conclusion de la prueba de White se hizo con respecto a un nivel de significancia

de 0.05.

CUADRO 28. RESULTADOS DE LA PRUEBA DE WHITE POR ESTACIONES
METEOROLOGICAS. ALTIPLANO PERUANO PERIODO 1964-2010

Estacién Estad. F Probab. F R? obs. Probab. R* obs Conclusion de heteroscedasticidad
Capachica 9.082804 | 0.000001 33.07303 0.000001 Existe
Juli 5.266717 0.000383 20.26301 0.000443 Existe
llave 2.00842 0.114726 7.467342 0.113158 No existe
Los Uros 2.230838 0.075442 8.443268 0.076626 No existe
Puno 24.00868 | 0.000 82.13644 0.000000 Existe
Arapa 4844502 0.000767 18.8487 0.000842 Existe
Cabanillas 9.126296 0.000 34.43108 0.000001 Existe
Mafiazo 3.138406 0.018736 11.55075 0.021024 Existe
Lampa 11.68833 0.000 43.31503 0.000000 Existe
Santa Lucia 2.297904 0.064241 8.835511 0.065345 No existe
Ayaviri 15.03093 0.000 52.67805 0.000000 Existe
Chuquibambilla 24.0103 0.000 84.56713 0.000000 Existe
Progreso 5.838455 0.000133 22.56785 0.000154 Existe
Taraco 2.957304 0.021428 11.38976 0.022516 Existe
Huancané 9.258823 0.000 34.9576 0.000000 Existe
Juliaca 7.449895 0.00003 23.78151 0.000088 Existe
Putina 2.306427 | 0.066621 8.73363 0.068113 No existe

En cuatro estaciones no existe heterocedasticidad en el modelo de regresién:
llave, Los Uros, Santa Lucia y Putina, por tanto no fue necesaria la correcciéon de

heterocedasticidad. En las 13 estaciones restantes se corrigic Ia
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heterocedasticidad. En las estaciones donde se corrigié la heterocedasticidad se
obtuvo probabilidades de excedencia que varian de 0 a 0.0214 para el estadistico
F, tambien se obtuvo probabilidades de excedencia de 0 a 0.0225 para &l el
estadistico R? observado, ambos estadistico corresponden a la prueba de White y
por ser menores al nivel de significancia de 0.05, concluyen que existe

heteroscedasticidad.

En las 4 estaciones donde no existe heteroscedasticidad, las probabilidades de
“excedencia para F varian de 0.064 a 0.114, y las probabilidades de excedencia
para R? observado varian de 0.065 a 0.113. En ambos casos son mayores al 5% y

no existe heterocedasticidad.

4.2.3. Correccion de la heteroscedasticidad
Los resultados de la correccion se presentan en los anexos, a continuacion se

presenta un resumen en el siguiente cuadro. La correccién se realizé utilizando la
estimacion por minimos cuadrados ponderados dividiendo la ecuacion por la
variable independiente mas relacionada al error al cuadrado. Es necesario indicar
" que en este cuadro Y= ETo, X1 = TE (término de energia), X2 = TA (término

aerodinamico).
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CUADRO 29. CORRECCION DE LA HETEROSCEDASTICIDAD. ALTIPLANO
PERUANO PERIODO 1964-2010

Estacion Var. Dep. Var. Indep. Coeficientes R*
Capachica YIX2 X2 1.952139 0.965466
\ X1/X2 3010788

X2/X2 281.5901

Juli Y/X1 e 1.308588 0.89301
X1/X1 4089735
X2/X1 488.4813

Puno YIX2 X2 2024332 0.983175
X17X2 4014772
X2/X2 142.0177

Arapa Y/X1 X4 1.500884 0.800417
X1/X1 3825303
X2/X1 256.1723

Cabanillas Y/IX2 1/X2 1.590789 0.985322
X1/X2 3714084
X2/X2 426.4659

Mafiazo YiX1 1IX1 1.229288 0.88364
X1/X1 4436413
X2/X1 984.8377

Lampa YiX1 /X1 1611362 0.857443
X1/X1 3785022
X2/X1 751.0655

Ayaviri Y/X1 X1 2004377 0.917249
X1/X1 3247859
X2/X1 62.38342

Chuquibambilla YIX2 1IX2 2093423 0.989436
X1/X2 3520995
X2/X2 -449.3106

Progreso Y/X2 X2 1.823788 0.994253
X1/X2 - 3565729
X2/X2 798.7257

Taraco YX1 X 1 989047 0.910819
X1/X1 3585710
X2/X1 671.5984

Huancané Y/X1 X1 1859258 0.875563
X1/X1 3690531
X2rx1 394.7095

Juliaca YIX2 1IX2 1.773885 0.982531
X1/X2 2649354
X2/X2 2344.535
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En las ecuaciones los coeficientes de los modelos de correccion de
heteroscedasticidad, son significativos al 5%. El R? obtenido en los modelos de
correccion de heteroscedasticidad varian de 0.80 a 0.99 siendo por tanto muy

altos.

4.2.4. Discusion de la relacion entre la evépotranspiracién y elementos
climaticos

En la presente investigacion se obtuvo altos valores de R? comprendidos entre
0.648 y 0.912 para modelos sin correccion de heterocedasticidad, ademas
presenta coeficientes diferentes de 0.0 al 0.05 de significancia, el modelo tiene
base fisica por tener un término de energia y un término aerodindmico. En los
modelos de correccion de heterocedasticidad se obtuvo incluso R? de 0.80 a 0.99,
mejorando mas aun la eficiencia de los modelos junto con coeficientes diferentes

de cero al 0.05 de significancia.

En la investigacion de (Fennessey and Vogel, 1996) se aplic6 regresion lineal
mdltiple, sin embargo, ellos sélo analizaron los valores obtenidos de R? que fueron
altos (mayores a 0.7) y la significancia del coeficientes con la prueba t resultando
coeficientes significativos al 0.05, sin embargo, ellos no analizaron si las
regresiones eran espurias, tampoco analizaron la varianza de los errores y su
estacionariedad, la presente ihvestigacién en cambio realiz6é estos analisis con lo
cual se aumenta la profundidad del andlisis de regresion aplicado a

evapotranspiracion.
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En el estudio de (Vasquez et al., 2011) se determiné modelos de regresion para
estimar la ETo a partir de variables climaticas (radiaciéon solar neta, humedad
relativa, temperatura media y velocidad del viento) obteniendo R? = 0.8, 0.82 y 0.9
para escalas de tiempo diarias, semanales y mensuales. Comparando los
resultados a nivel mensual con los de la presente investigacion, el R? es incluso
mayor para la misma escala de tiempo en varias estaciones meteorolégicas. Del
mismo modo (Sanchez and Carvacho, 2006) utilizaron regresion muiltiple para
estimar la evapotranspiraciéon potencial en base a la temperatura de superficie y al
indice de vegetacion de diferencia normalizada, ambas variables independientes
obtenidas de imagenes satelitales NOAA-AVHRR, ellos obtuvieron la ETP con el
método de Penman y lo relacionaron con la temperatura de la superficie (Ts) y la
diferencia de esta con la temperatura media del aire (Ts-TAm), obteniendo un R? =
0.756 el cual es menor al obtenido en varias de las estaciones de la presente
investigécién y se utiliz6 también una forma de la ecuacion de Penman para
estimar la ETo. En la investigacion de (Khan et al., 1998) se deterrhiné una
relacién alta entre la ETP y la evaporacion del tanque clase “A” obteniendo R? =
0.65, siendo el Gnico elemento climatico que combinaria el 'efecto de la
temperatura, radiacién, humedad relativa, velocidad del viento y presion
atmosférica. La ecuiacién de regresién obtenida en la presente investigacién no
consideré la evaporacién como elemento climatico debido a la superposicion de

efectos con los términos de energla y aerodinamico.

En la investigacion de (Garcia et al., 2000) se encontré que los modelos de mejor

ajuste fueron no lineales de tipo potencial y exponencial con variables
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independientes rango diurno de temperatura y radiacién solar extraterrestre, ellos
obtuvieron valores de R? entre 0.12 a 0.561 significativamente diferentes de cero
segln la prueba F, valores de R? bajos en relacion a los obtenidos en la presente
investigacion, ellos presentan la variacion de errores pero no analizan su
estacionariedad, su heterocedasticidad y la respectiva correcciéon, ademas los
modelos obtenidos por ellos no tienen una base fisica;tambien en sus analisis no
se realizaron los andlisis de regresiéon espuria, del mismo modo, en la literatura
revisada como (Vasquez et al., 2011), (Sanchez and Carvacho, 2006), (Khan et
al., 1998) y (Ruiz—AIvarez et al, 2012), no se realizd la deteccion de
hetorocedasticidad de regresion de la ETo y elementos climéaticos, la presente

investigacion tiene, por tanto originalidad en analizar este aspecto.
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CONCLUSIONES
La relacién entre la ETo con el método de FAO Penman-Monteith y la ETo con el
método de Hargreaves-Samanies estadisticamente significativa con un R? que
varia de 0.70 a 0.88 en 6 estaciones y en 3 estaciones varia de 0.0025 a 0.473,-
estas 9 son estaciones que tienen datos de horas de sol en el altiplano peruano. El
método de Hargreaves-Samani estima mejor la ETo que el método de tangue
clase A que obtuvo un R? que varia de 0.0029 a 0.8129, siendo sélo alta en
Juliaca y en el resto de 8 estaciones es menor a 0.67.El andlisis claster
determin610 zonas homogéneas para aplicar la relacion entre Hargreaves-Samani

y FAO Penman-Monteith a un total de 17 estaciones meterolégicas. -

La relacién lineal entre la evapotranspiracion de referencia y los factores del clima
no es estaditicamente significativa, puesto que presenta un R? = 0.187, un
estadistico de Durbin-Watson de 1.42 y los coeficientes son estadisticamente

iguales a cero al nivel de significancia de 0.05. Se probd con un modelo aditivo no
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lineal que presenta un R? = 0.281, un Dw = 1.16 y para el cual los coeficientes son
iguales a cero al 0.05 de significancia y R? es igual a cero estadisticamente.
Tambien se probé con un modelo muitiplicativo no fineal obteniéndose un R? =
0.191, un Dw = 1.38 con coeficientes iguales a cero al nivel de significancia de
0.05. Se deterrﬁinc’: un modelo no lineal de serie de Fourier de segundo orden que

relaciona la ETo con la latitud con un R = 0.75.

La relacion entre la evapotranspiraciéon de referencia en el altiplano peruano ylos
elementos del clima es estadisticamente significativa con coeficientes de
determinaéién altos que varian de 0.648 a 0.912 en la mayoria de las
estaciones.La relacion no es directa, puesto que la ETo se relaciona con un
término de balance de energia y un término aerodinamico. El estadistico de
Durbin-Watson obtenido varia de 0.32 a 1.37 pudiendo existir regresiones espurias
(DW<R?) y no espurias. En todas las estaciones los coeficientes de regresion lineal
son estadiscamente diferentes de cero al nivel de significancia de 0.05 y los
analisis de varianza tambien indican que el coeficiente de determinacién es

estadisticamente diferente de cero al 0.05 de significancia.

Las regresiones son espurias en 9 estaciones y no son espurias en 8 estaciones
meteorolégicas de 17 estaciones donde se obtuvo la ETo en funcién de elementos
del clima. El andlisis de estacionariedad de errores con la prueba de raiz unitaria
aumentada de Dickey-Fuller al 0.05 de significancia muestra que los errores son

estacionarios en 4 de 9 estaciones donde la regresién es espuria.
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Se detectd heteroscedasticidad en los errores del modelo de ETo en funcion de
elementos climaticos en 13 de 17 estaciones y en 4 no existe. En la prueba de
White se obtuvo probabilidades de excedencia que Varian de 0 a 0.0214 para el
estadistico F, tambien se obtuvo probabilidades de excedencia de 0 a 0.0225 para
el el estadistico R? observado, concluyendo que existe heterocedasticidad. En las
4 estaciones donde no existe heteroscedasticidad, las probabilidades de
excedencia para F varian de 0.064 a 0.114, y las probabilidades de excedencia

para R? observado varian de 0.065 a 0.113..

Se corrigid la heterocedasticidad con estimacion de minimos cuadrados
ponderados obteniéndose valores de R%n los modelos de correccion que varfan

de 0.80 a 0.99 y los coeficientes son diferentes de cero al 0.05 de significancia.
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RECOMENDACIONES
Realizar investigaciones del comportamiento espacial y temporal de las horas de
sol en el altiplano de Puno, para transponer o estimar de forma adecuada este
elemento climatico, puesto que es de mucha importancia para estimar la

evapotranspiracion de referencia.

Aplicar las regresiones que relacionan la -evapotranspiracion de referencia
obtenida con el método de FAO Penman-Monteith, con la evapotranspiracion de
referencia obtenida con el método de Hargreaves-Samani, para las estaciones del
altiplano de Puno, puesto que tienen altos valores de coeficiente de determinacion

y ademas supera al método del tanque clase “A”.

Aplicar el analisis Cluster en procedimientos de regionalizacién de variables
climaticas para determinar zonas homogéneas para justificar la trasposicion de

variables faltantes donde no exista medicion o carencia de informacion.
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Aplicar modelos de correccién de errores, cuando se determine modelos empiricos
de regresion lineal multiple que sean espurios y con errores no estacionarios, para
garantizar la consistencia de la relacién al largo plazo y sean adecuados a una

zona particular.
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ANEXOS

Ecuacién A 1. Regresion lineal mdltiple para la estacion meteorolégica Capachica

ETo =1.72+ 3817983TE + 101TA

CUADRO 30. Resultados de regresion lineal multiple Apara la estacion
meteorolégica Capachica. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.

Constante 1.7217 0.07748 22.22 0.00000
TE 3817983.00 161518.00 23.64 000000
TA 101.16 64.68 1.56 0.11900
S=0.2824; R“=64.80%;Estadistico Durbin-Watson = 0.4491 '

CUADRO 31. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal mltiple para

la estacion meteoroldgica Capachica. Periodo 1964-2010

F.deV. GL SC CcM Fc Prob. 1
Regresién 2 46.182 23.093 289.53 0.000000
Error 315 25.125 0.080
Total 317 71.310
' Histogram.
_(response isy) =
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Ecuacion A 2.Regresion lineal multiple para la estacion meteorolégica Juli

ETo = 1.38 + 4032457 TE + 579 TA

CUADRO 32. Resultados de regresion lineal multiple para la estacion

meteoroldgica Juli. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.

Constante 1.37932 0.04166 33.11 0.000
TE 4032457 78290 51.51 0.000
TA 578.69 45.32 12,77 0.000
S$=0.159182; R’=87.2%: Estadistico Durbin-Watson = 0.649291

CUADRO 33. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal multiple para

la estacién meteorolégica Juli. Periodo 1964-2010

F.deV. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 69.528 34.764 1371.95 0.000
Error 402 10.186 0.025
Total 404 79.714
Histogram |
(responseisy) . .
Yl
.60 B oy
50+ ——
0.00 0.15 030 045 0.60
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Histograma de los residuales del modelo en estacion Juli
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Ecuacion A 3.Regresion lineal multiple para la estacion meteorolégica llave
ETo = 1.33 + 4574715 TE + 1567 TA

CUADRO 34. Resuitados de regresiéh lineal maltiple para la estacion
meteorologica llave. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.
Constante 1.3328 0.1738 767 0.000
TE 4574715 235097 19.46 0.000
TA 1567.0 193.7 8.09 0.000
S=0.165492; R?=91.2%; Estadistico Durbin-Watson = 1.01110
CUADRO 35. Resultados de andlisis de variancia de regresion lineal multiple para
la estacion meteorolégica llave. Periodo 1964-2010
F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 10.4664 . 5.2332 191.08 0.000
Error 37 1.0133 0.0274
Total 39 11.4797
Histogram
(recpo’rse isy)
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Figura 32. Histograma de los residuales del modelo en estacién llave
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Ecuacion A 4. Regresion lineal multiple para la estacién meteorolégica Los Uros
ETo =1.97 + 3850893 TE + 69 TA

CUADRO 36. Resultados de regresion lineal mdiltiple para la estacion
meteorologica Los Uros. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.
Constante 1.9705 0.1277 15.43 0.000
TE 3850893 302959 12.71 0.000
TA 69.2 237.0 0.29 0.771
S=0.230158; R%=78.8%; Estadistico Durbin-Watson = 0.321794

CUADRO 37. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal multiple para
la estacion meteorolégica Los Uros. Periodo 1964-2010

F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresién 2 12.9579 6.4789 122.31 0.000
Error 66 3.4962 0.0530
Total 68
Histogram
(response is.y)
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1
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4
24 l_.l
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Figura 33. Histograma de los residuales del modelo en estacién Los Uros
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Ecuacion A 5. Regresion lineal multiple para la estaciéon meteorolégica Puno
ETo=1.87 + 4321823 TE + 174 TA-

CUADRO 38. Resuitados de regresién lineal multiple para la estacion
meteoroldgica Puno. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.
Constante 1.86645 0.04583 40.73 0.000
TE 4321823 88445 48.86 0.000
TA 173.56 41.93 414 0.000
S$=0.220659; R*=82.4%; Estadistico Durbin-Watson = 0.561601
CUADRO 39. Resultados de andlisis de variancia de regresion lineal multiple para
la estacién meteorolégica Puno. Periodo 1964-2010
F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 121.789 60.894 1250.64 0.000
Error 535 26.049 0.049
Total 537 147.838
Histngrﬁm
. (resporse Is y)
60 —1
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Figura 34. Histograma de los residuales del modelo en estacién Puno
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Ecuacion A 6. Regresion lineal muiltiple para la estacion meteorolégica Arapa
ETo = 1.47 + 3808837 TE + 321 TA

CUADRO 40. Resultados de regresion lineal mdiltiple para la estacion
meteorolégica Arapa. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.
Constante 1.46774 0.04756 30.86 0.000
TE 3806837 93095 40.89 0.000
TA 321.35 36.13 8.90 0.000
S=0.218903; R%=78.2%: Estadistico Durbin-Watson = 0.652736

CUADRO 41. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal muitiple para

la estacion meteorolégica Arapa. Periodo 1964-2010

F.de V. GL SC CM Fe Prob.
Regresion 2 87.345 43.673 911.40 0.000
Error 509 24.390 0.048
Total 511 111.736
-~ Histogram_ .
(response is y)
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Figura 35. Histograma de los residuales del modelo en estacién Arapa
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Ecuacion A 7. Regresion lineal mdltiple para la estacion meteorolégica Cabanillas

ETo = 1.29 + 4391875 TE + 407 TA

CUADRO 42. Resultados de regresién lineal multiple para la estacion
meteoroldgica Cabanillas. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.
Constante 1.29045 0.04567 28.25 0.000
TE 4391875 87416 50.24 0.000
TA 407.08 41.54 9.80 ~0.000
S=0.209099: R?*=83.2%; Estadistico Durbin-Watson = 0.534394

CUADRO 43. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal mtiltiple para
la estacion meteorolégica Cabanillas. Periodo 1964-2010

FdeV. GL SC —Cm Fc Prob.
Regresion 2 112.527 56.263 1286.83 0.000
Error 520 22,736 0.044
Total 522 135.263
Histogram . .
(response is y)
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40 AT ]
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Figura 36. Histograma de los residuales del modelo en estacién Cabanillas
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Ecuacion A 8. Regresion lineal multiple para la estacién meteorolégica Mafiazo
ETo = 1.14 + 4394006 TE + 1278 TA

CUADRO 44. Resultados de regresion lineal multiple para la estacion
meteorolégica Mafiazo. Periodo 1964-2010

Predictor Cosficiente Error estandar del coeficiente t Prob.

Constante 1.14394 0.08850 12.93 0.000
TE 4394006 162988 26.96 0.000
TA 1278.0 128.0 9.98 0.000
S=0.165070; R°=90.7%; Estadistico Durbin-Watson = 1.36924

CUADRO 45. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal multiple para

la estacion meteorolégica Mafiazo. Periodo 1964-2010

F.deV. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 22.428 11.214 411.55 0.000
Error 84 2.289 0.027
Total 86 24717
ﬁisbgram
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Figura 37. Histograma de los residuales del modelo en estacion Mafiazo
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Ecuacion A 9. Regresién lineal multiple para la estacion meteorolégica Lampa

ETo=1.59 + 3613418 TE + 985 TA

CUADRO 46. Resultados de regresion lineal multiple para la estacion
meteorolégica Lampa. Periodo 1964-2010

Predidor Coeficiente Error estandar del coeficiente -t Prob.

Constante 1.58785 0.04856 32.70 0.000
TE 3613418 98389 36.73 0.000
TA 085.41 67.35 14.63 0.000
S$=0.245725; R%=76.7%; Estadistico Durbin-Watson = 0.940388

CUADRO 47. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal maltiple para

la estacibnmeteorolégica Lampa. Periodo 1964-2010

F.deV. GL SC CM Fec Prob.
Regresion 2 104.240 52.120 863.19 0.000
Error 523 31.579 0.060
Total 525 135.819
Histogram
(response is )
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Figura 38. Histograma de los residuales del modelo en estacion Lampa
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Ecuacién A 10. Regresion lineal multiple para la estacién meteorolégica Santa
Lucia
ETo = 1.09 + 4098928 TE + 2270 TA

CUADRO 48. Resultados de regresion lineal multiple para la estacion
meteoroldgica Santa Lucia. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.
Constante 1.0941 0.1455 7.52 0.000
TE 4098928 252408 16.24 0.000
TA 22704 334.2 6.79 0.000
S=0.278490; R°=79.4%; Estadistico Durbin-Watson = 0.855006

CUADRO 49. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal muitiple para
la estacién meteoroldgica Santa Lucia. Periodo 1964-2010

F.deV. GL SC CM Fc Prob.
Regresién 2 30.151 15.075 194.38 0.000
Error 101 7.833 0.078
Total 103 37.984
Histogram
; . (response is y)
20
154 B
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Figura 39. Histograma de los residuales del modelo en estacion Santa Lucia
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Ecuacion A 11. Regresion lineal multiple para la estacion meteorolégica Ayaviri

CUADRO 50. Resultados de regresion lineal multiple para la estacion

ETo=2.01 + 3188134 TE + 95.0 TA

meteorolégica Ayaviri. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.
Constante 2.01138 0.04625 43.49 0.000
TE 3188134 98411 32.40 0.000
TA 95.01 25.55 3.72 0.000
S$=0.211355; R°=73.1%; Estadistico Durbin-Watson = 0.685189
CUADRO 51. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal muitiple para
la estacion meteoroldgica Ayaviri. Periodo 1964-2010

F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 46.978 23.489 525.83 0.000
Error 387 17.288 0.045
Total 389 64.266

" Histogram

(response Isy) - ¢

60-

Figura 40. Histograma de los residuales del modelo en estacién Ayaviri
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Ecuacién A 12. Regresion lineal multiple para la estacion meteorolégica
Chuguibambilla
ETo =1.91 + 3130991 TE + 753 TA

CUADRO 52. Resultados de regresion lineal multiple para la estacién

meteorolégica Chuquibambilla. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente. t Prob.
Constante 1.90708 0.03507 54.38 0.000
TE 3130991 77036 40.64 0.000
TA 752.55 66.32 11.35 0.000
S=0.220473; R*=75.6%: Estadistico Durbin-Watson = 0.723960

CUADRO 53. Resultados de andlisis de variancia de regresion lineal muitiple para
la estacién meteorolégica Chuquibambilla. Periodo 1964-2010

F.deV. GL SC CcM Fc Prob.
Regresién 2 100.593 50.297 1034.73 0.000
Error 668 32.470 0.049
Total 670 133.064
Histogram
(rspopse isy)
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Figura 41. Histograma de los residuales del modelo en estacion Chuquibambilla
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Ecuacion A 13. Regresion lineal multiple para la estacién meteorolégica Progreso

ETo = 1.52 + 4359218 TE + 622 TA

CUADRO 54. Resultados de regresion lineal miltiple para la estacion
meteorolégica Progreso. Periodo 1964-2010

Error estandar del coeficiente

Predictor Coeficiente ot Prob.

Constante 1.52320 0.04868 31.29 0.000
TE 4359218 95795 4551 0.000
TA 622.37 37.35 16.66 0.000
S=0.218925; R*=80.8%; Estadistico Durbin-Watson = 0.855678

CUADRO 55. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal miiltiple para

la estacion meteorolégica Progreso. Periodo 1964-2010

F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 105.838 52.919 1104.14 0.000
Error 524 25.114 0.048
Total 526 130.953
' Histogram
- (response is y)
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Figura 42. Histograma de los residuales del modelo en estacién Progreso
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Ecuacion A 14. Regresién lineal multiple para la estacion meteorolégica Taraco
ETo =1.93 + 3355352 TE + 1027 TA

CUADRO 56. Resultados de regresion lineal mdltiple para la estacion
meteorolégica Taraco. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.

Constante 1.92732 0.09163 21.03 0.000
TE 33556352 159449 21.04 0.000
TA 1027.3 125.9 8.16 0.000

S=0.263161; R*=74.1%; Estadistico Durbin-Watson = 0.960295

CUADRO 57. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal multiple para
la estacion meteorolégica Taraco. Periodo 1964-2010

F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresién 2 34.542 17.271 249.39 0.000
Error 174 12.050 0.069
Total 176 46.592
Histogram
(response is y)
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Figura 43. Histograma de los residuales del modelo en estacién Taraco
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Ecuacion A 15. Regresion lineal multiple para la estacién meteorolégica Huancané

ETo = 1.87 + 3584474 TE + 458 TA

CUADRO 58. Resuitados de regresion lineal multiple para la estacion
meteorolégica Huancané. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.

Constante 1.87297 0.04113 45.54 0.000
TE 3584474 97947 36.60 0.000
TA 457.70 43.19 10.60 0.000
$=0.227128; Estadistico Durbin-Watson = 0.720362

R°=77.7%;

CUADRO 59. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal mltiple para

la estacion meteorolégica Huancané. Periodo 1964-2010

F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 96.184 48.092 932.25 0.000
Error 536 27.651 0.052
Total 538 123.835

Histogram
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Figura 44. Histograma de los residuales del modelo en estacién Huancané
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Ecuacion A 16. Regresion lineal multiple para la estacién meteorolégica Juliaca
ETo = 1.62 + 3032048 TE + 2257 TA

CUADRO 60. Resultados de regresion lineal mdiltiple para la estacién
meteoroldgica Juliaca. Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.

Constante 1.62241 0.08854 18.32 0.000
TE 3032048 184158 16.46 0.000
TA 2257.2 310.5 7.27 0.000
S=0.216193;: R?%=81.0%; Estadistico Durbin-Watson = 1.17411

CUADRO 61. Resultados de analisis de variancia de regresion lineal miiltiple para

la estacion meteoroldgica Juliaca Periodo 1964-2010

F.de V. GL SC CM Fec Prob.
Regresién 2 18.9566 9.4783 202.79 0.000
Error 95 4.4402 0.0467
Total 97 23.3968
- Histogram
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Figura 45. Histograma de los residuales del modelo en estacién Juliaca
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Ecuacion A 17. Regresion lineal multiple para la estacion meteorolégica Putina

CUADRO 62. Resultados de regresion fineal miltiple para la estacion

ETo=2.76+ 301170 TE * 952 TA

meteorolégica Putina Periodo 1964-2010

Predictor Coeficiente Error estandar del coeficiente t Prob.

Constante 2.7605 0.1289 21.42 0.000
TE 301170 252919 1.18 0.238
TA 9522 216.6 4.40 0.000
S=0.238654; R%=22.1%: Estadistico Durbin-Watson = 1.04887

CUADRO 63. Resultados de analisis de variancia de regresién lineal multiple para

la estacién meteorolégica Putina Periodo 1964-2010

Figura 46. Histograma de los residuales del modelo en estacién Putina

F.de V. GL SC CM Fc Prob.
Regresion 2 1.16181 0.58090 10.20 0.000
Error 72 4.10083 0.05696
1 Total 74 5.26264
Histogram
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PRUEBAS AUMENTADAS DE RAIZ UNITARIA DE DICKEY-FULLER

CUADRO 64. Resultado de la prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacion

Capachica Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: E has a unit root

Lag Length: 12 (Automatic based on SIC, MAXLAG=16)

t-Statistic Prob.”
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.783671 0.2045
Test critical values: 1% level -3.988433
5% level -3.424627
10% level =3.135378
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(E)
Method: Least Squares
Date: 09/18/13 Time: 22:31
Sample (adjusted): 14 318
Included observations: 305 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
E(-1) -0.210726 0.075701 -2.783671 0.0057
D(E(-1)) -0.248760 0.088991 -2.795325 0.0055
D(E(-2)) -0.182245 0.088560 -2.057866 0.0405
D(E(-3)) -0.262726 0.084965 -3.092157 0.0022
D(E(-4)) -0.359670 0.082585 -4.355135 0.0000
D(E(-5)) -0.273295 0.079057 -3.456942 0.0006
D(E(-6)) -0.255662 0.075126 -3.403107 0.0008
D(E(-7)) -0.338259 0.07;?393 -4.672503 0.0000
D(E(-8)) -0.410102 0.070678 -5.802376 0.0000
D(E(-9)) -0.252942 0.067851 -3.727928 0.0002
D(E(-10)) -0.325864 0.064679 -5.038164 0.0000
D(E(-11)) -0.124211 0.063419 -1.968567 0.0511
D(E(-12)) 0.154168 0.060141 2.563420 0.0109
c -0.072965 0.029454 -2.477226 0.0138
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@TREND(1) 0.000467 0.000169 2.760592 0.0061
R-squared 0.406205| Mean dependent var 6.54E-05
Adjusted R-squared 0.377539] S.D. dependent var 0.190809
S.E. of regression 0.150541| Akaike info criterion -0.901231
Sum squared resid 6.572164| Schwarz criterion -0.718265
Log likelihood 152.4377| F-statistic 14.17029
Durbin-Watson stat 2.025344( Prob(F-statistic) 0.000000

CUADRO 65. Resultado de la prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacion
Juli Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SiC, MAXLAG=17)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.247991 0.0000
Test critical values: 1% level =3.980936
5% level -3.420985
10% level -3.133226
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 19:17
Sample (adjusted): 2 405
Included observations: 404 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y(-1) -0.352854 0.038155 -9.247991 0.0000
Cc -0.026710 0.012008 -2.224238 0.0267
@TREND(1) 0.000132 5.19E-05 2.547740 0.0112
R-squared 0.175812 Mean dependent var 1.74E-05
Adjusted R-squared 0.171701| $8.D. dependent var 0.128108
S.E. of regression 0.116592} Akaike info criterion -1.452873
Sum squared resid 5.451075| Schwarz criterion -1.423160
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Log likelihood

296.4804

F-statistic

42.76963

Durbin-Watson stat

2.088669

Prob(F-statistic)

0.000000

CUADRO 66. Resultado de la prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacion

Los Uros Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=10)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.424780 0.0002
Test critical values: 1% level -4,103198
5% level -3.479367
10% level =3.167404
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 19:26
Sample (adjusted): 4 69
Included observations: 66 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y(-1) -0.450536 0.083051 -5.424780 0.0000
D(Y(-1)) 0.399854 0.108909 3.671462 0.0005
D(Y(-2)) 0.475060 0.119948 3.960561 0.0002
C -0.096968 0.031993 -3.030929 0.0036
@TREND(1) 0.002946 0.000815 3.612210 0.0006
R-squared 0.393301| Mean dependent var 0.014348
Adjusted R-squared 0.353517| S.D. dependent var 0.129293
S.E. of regression 0.103957| Akaike info criterion -1.616950
Sum squared resid 0.659227| Schwarz criterion -1.451067
Log likelihood 58.35934| F-statistic 9.886008
Durbin-Watson stat 2.053559] Prob(F-statistic) 0.000003
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CUADRO 67. Resultado de la prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacién
Puno Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trand
Lag Length: 15 (Automatic based on SIC, MAXLAG=18)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuiler test statistic -3.360368 0.0580
Test critical values: 1% level -3.975734
5% level -3.418453
10% level =3.131728
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 19:40
Sample (adjusted): 17 538
Included observations: 5§22 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y(-1) -0.206099 0.061332 -3.360368 0.0008
D(Y(-1)) -0.403802 0.070790 -5.704241 0.0000
D(Y(-2)) -0.317532 0.073052 -4.346685 0.0000
D(Y(-3)) -0.342832 0.074410 -4.607349 0.0000
D(Y(-4)) -0.297516 0.075961 -3.916689 0.0001
D(Y(-5)) -0.241467 0.076461 -3.158052 0.0017
D(Y(-6)) -0.236855 0.074853 -3.164271 0.0016
D(Y(-7)) -0.277285 0.071763 -3.863876 0.0001
D(Y(-8)) -0.363897 0.068474 -56.314365 0.0000
D(Y(-9)) -0.330519 0.067096 -4.926086 0.0000
D(Y(-10)) -0.234547 0.066084 -3.549229 0.0004
D(Y(-11)) -0.051134 0.063903 -0.800183 0.4240]
D(Y(-12)) 0.173904 0.059711 2.912411 0.0037
D(Y(-13)) 0.281969 0.055232 5.105179 0.0000
D(Y(-14)) 0.167297 0.051495 3.248804 0.0012
D(Y(-15)) 0.151447 0.044332 3.416158 0.0007
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C -0.034695 0.015127 -2.293592 0.0222

@TREND(1) 0.000132 5.11E-05 2.578513 0.0102
R-squared 0.465291| Mean dependent var -0.000224
Adjusted R-squared 0.447255| S.D. dependent var 0.166093
S.E. of regression 0.123485| Akaike info criterion -1.311524
Sum squared resid 7.685238| Schwarz criterion -1.164708
Log likelihood 360.3077| F-statistic 25.79813
Durbin-Watson stat 2.005068 Prob{F-statistic) 0.000000

CUADRO 68. Resultado de la prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacion

Arapa Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 11 (Automatic based on SIC, MAXLAG=18)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.710082 0.2329
Test critical values: 1% level -3.976517
5% level -3.418834
10% level »3.131954
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 19:50
Sample (adjusted): 13 512
Included observations: 500 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y(-1) -0.171845 0.063409 -2.710082 0.0070
D(Y(-1)) -0.344196 0.072327 -4.758888 0.0000
D(Y(-2)) -0.279373 0.070883 -3.941346 0.0001
D(Y(-3)) -0.367209 0.067245 -5.460767 0.0000
D(Y(-4)) -0.409086 0.064299 -6.362241 0.0000
D(Y(-5)) -0.375776 0.062443 -6.017901 0.0000
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D(Y(-6)) -0.379370 0.059581 -6.367277 0.0000

D(Y(-7)) -0.357379 0.056798 -6.292108 0.0000

D(Y(-8)) -0.399586 0.052921 -7.550604 0.0000

D(Y(-9)) -0.397426 0.050361 -7.891561 0.0000

D(Y(-10)) -0.298200 0.049387 -6.037981 0.0000
D(Y(-11)) -0.137544 0.045233 -3.040781 0.0025

C -0.023815 0.016842 -1.413982 0.1580

@TREND(1) 0.000107 5.90E-05 1.812218 0.0706
R-squared 0.323847| Mean dependent var 0.000334
Adjusted R-sgquared 0.305761| S.D. dependent var 0.177631
S.E. of regression 0.148004| Akaike info criterion -0.955557
Sum squared resid 10.64589 échwarz criterion -0.837548
Log likelihood 252.8893| F-statistic 17.90558
Durbin-Watson stat 1.981852| Prob(F-statistic) 0.000000

CUADRO 69. Resultado de Ia prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacion

Cabanillas Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 11 (Automatic based on SIC, MAXLAG=18)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.794369 0.7063
Test critical values: 1% level -3.976117

5% level -3.418639

10% level =3.131839
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 20:04
Sample (adjusted): 13 623
Included observations: 511 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
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Y(-1) -0.089574 0.049919 -1.794369 0.0734

D(Y(-1)) -0.386421 0.063433 -6.091765 0.0000

D(Y(-2)) -0.311516 0.061980 -5.026102 0.0000

D(Y(-3)) -0.410362 0.059473 -6.899958 0.0000

D(Y(-4)) -0.418606 0.056296 -7.435808 0.0000

D(Y(-5)) -0.408241 0.054931 -7.431887 0.0000

D(Y(-6)) -0.401568 0.053259 -7.539848 0.0000

D(Y(-7)) -0.381815 0.050784 -7.518403 0.0000

D(Y(-8)) -0.466798 0.048103 -9.704069 0.0000

D(Y{-9)) -0.370524 0.047418 -7.8140864 0.0000

D(Y(-10)) -0.375998 0.046530 -8.080690 0.0000

D(Y(-11)) -0.126068 0.044386 -2.840249 0.0047

c 0.003901 0.013394 0.291259 0.7710

@TREND(1) -1.86E-05 4.62E-05 -0.403343 0.6869
R-squared 0.347338| Mean dependent var 0.000390
Adjusted R-squared 0.330266| S.D. dependent var . 0.151488
S.E. of regression 0.123974| Akaike info criterion -1.310482
Sum squared resid 7.638612] Schwarz criterion -1.194417
Log likelihood 348.8282| F-statistic 20.34589
Durbin-Watson stat 1.993694{ Prob(F-statistic) 0.000000

CUADRO 70. Resultado de la prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacion

Ayaviri Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 10 (Automatic based on SIC, MAXLAG=16)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.296159 0.0684
Test critical values: 1% level -3.982487
5% level -3.421725
10% level =3.133663

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
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Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 20:15
Sample (adjusted): 12 390
Included observations: 379 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y(-1) -0.260292 0.078968 -3.296159 0.0011
D{Y{-1)) -0.155537 0.084262 -1.845880 0.0657
D(Y(-2)) -0.078400 0.079370 -0.987780 0.3239
D(Y{(-3)) -0.233942 0.072322 -3.233725 0.0013
D(Y(-4)) -0.293247 0.067695 -4.331913 0.0000
D(Y(-5)) -0.213976 0.068691 -3.257292 0.0012
D(Y(-6)) -0.171622 0.062301 -2.754744 0.0062
D(Y{(-7)) -0.268388 0.054768 -5.265667 0.0000
D(Y(-8)) -0.395116 0.051214 -7.715042 0.0000
D(Y(-9)) -0.298332 0.052321 =5.701981 0.0000
D(Y(-10)) -0.234557 0.049880 -4.702415 0.0000
C -0.024428 0.015853 -1.540926 0.1242
@TREND(1) 0.000121 7.02E-05 1.716651 0.0869
R-squared 0.378015] Mean dependent var 0.000296
Adjusted R-squared 0.357622{ S.D. dependent var 0.171823
S.E. of regression 0.137713| Akaike info criterion -1.093586
Sum squared resid 6.941180{ Schwarz criterion -0.958525
Log likelihood 220.2345( F-statistic 18.53652
Durbin-Watson stat 2.030499{ Prob(F-statistic) 0.000000

CUADRO 71. Resultado de Ia prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacién
Chuquibambilla Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 11 (Automatic based on SIC, MAXLAG=19)

t-Statistic

Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic

-3.528642

0.0371 -
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Test critical values: 1% level -3.972040
5% level -3.416652
10% level -3.130662
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 20:23
Sample (adjusted): 13 671
Included observations: 659 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y(-1) -0.218307 0.061850 -3.529642 0.0004
D(Y(-1)) -0.291744 0.067036 -4.352053 0.0000
D(Y{(-2)) -0.223450 0.064802 -3.448218 0.0006
D(Y(-3)) -0.331893 0.061586 -5.389065 0.0000
D(Y(-4)) -0.387632 0.057023 =6.797844 0.0000
D(Y(-5)) -0.327025 0.054394 -6.012146 0.0000
D(Y(-6)) -0.330475 0.051641 -6.399469 0.0000
DY(-7) -0.373290 0.048743 7.658371 0.0000
D(Y(-8)) -0.452119 0.044942 -10.06011 0.0000
D(Y(-9)) -0.335854 0.043241 -7.766969 0.0000
D(Y(-10)) -0.306651 0.041542 -7.381720 0.0000
D(Y(-11)) -0.207876 0.038589 -5.386847 0.0000
c 0.023671 0.014033 1.686790 0.0921
@TREND(1) -7.07E-05 3.71E-05 -1.905978 0.0571
R-squared 0.346302] Mean dependent var -0.000449
Adjusted R-squared 0.333127| S.D. dependent var 0.187215
S.E. of regression 0.152884( Akaike info criterion -0.897253
Sum squared resid 15.07600{ Schwarz criterion -0.801851
Log likelihood 309.6450| F-statistic 26.28415
Durbin-Watson stat 1.967140] Prob(F-statistic) 0.000000
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CUADRO 72. Resultado de la prueba Aumentada de Dickey-Fuller para Estacion
Huancané Periodo 1964-2010

Null Hypothesis: Y has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=18)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.76713 0.0000
Test critical values: 1% level -3.975205
5% level -3.418195
10% level =3.131576
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(Y)
Method: Least Squares
Date: 09/19/13 Time: 20:36
Sample (adjusted): 2 539
Included observations: 538 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Y(-1) -0.360353 0.033468 -10.76713 0.0000
C 0.007434 0.015129 0.491370 0.6234
@TREND(1) -2.58E-05 4.87E-05 -0.529729 0.5965
R-squared 0.178154| Mean dependent var 0.000789
Adjusted R-squared 0.175082{ S.D. dependent var 0.192592
S.E. of regression 0.174922| Akaike info criterion -0.643397
Sum squared resid 16.36970f Schwarz criterion -0.619487
Log likelihood 176.0739] F-statistic 57.98684
Durbin-Watson stat 2.075002| Prob(F-statistic) 0.000000
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RESULTADOS DE LA PRUEBA DE HETEROCEDASTICIDAD DE WHITE SIN

TERMINOS CRUZADOS

CUADRO 73. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Capachica
Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 9.082904 Probability 0.000001
Obs*R-squared 33.07303 Probability 0.000001
Test Equation:

Dependent Variable: RESIDA2

Method: Least Squares

Date: 11/25/13_Time: 21:48

Sample: 1318

Included observations: 318

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c -0.37478 0.112009 -3.345986 0.0009
X1 1481981 544601.4 2.721221 0.0069
X172 . -1.58E+12 6.61E+11 -2.392628 0.0173
X2 401.5983 96.03978 4.181583 0
X222 -281462.6 64635.45 -4.354617 0
R-squared 0.104003 | Mean dependent var 0.079008
Adjusted R-squared 0.092553 8.D. dependent var 0.093233
S.E. of regression 0.088814 | Akaike info criterion -1.988943
Sum squared resid 2468929 | Schwarz criterion -1.820782
| Log likelihood 321.242 F-statistic 9.082904

'| Durbin-Watson stat 1.265928 Prob(F-statistic) 0.000001

CUADRO 74. Prueba de heterocedasticidad de White para estacién Juli Periodo

1964-2010
White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 5.266717 Probability 0.000383
Obs*R-squared 20.26301 Probability 0.000443
Test Equation:

Dependent Variable: RESIDA2

Method: Least Squares

Date: 11/25/13 _Time: 22:11

Sample: 1 405

Included observations: 405
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Variable Coefﬂciént Std. Error t-Statistic Prob.

Cc -0.162048 0.047957 -3.379038 0.0008
X1 708184.7 224442.7 3.155304 0.0017
X172 -7.87E+11 2.69E+11 -2.929879 0.0036
X2 134.5319 54.52752 2.46723 0.014
X2r2 -107510.8 51688.49 -2.079976 0.0382
R-squared 0.050032 Mean dependent var 0.025151
Adjusted R-squared 0.040532 S.D. dependent var 0.041846
S.E. of regression 0.040989 | Akaike info criterion -3.538734
Sum squared resid 0.672055 Schwarz criterion -3.489303
Log likelihood 721.5936 F-statistic 5.266717
Durbin-Watson stat 0.956437 Prob(F-statistic) 0.000383

CUADRQO 75. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Ilave Periodo

1964-2010
White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 2.00842 Probability 0.114726
Obs*R-squared 7.467342 Probability 0.113158
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 11/256/13 Time: 22:16
Sample: 1 40
Included observations: 40
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.185621 0.116144 -1.59819 0.119
X1 186375.2 370062.9 0.503631 0.6177
X142 -1.37E+11 4.32E+11 -0.316902 0.7532
X2 545.9974 253.5137 2.153719 0.0382
X2"2 -443670.8 227370.7 -1.95131 0.0591
R-squared 0.186684 | Mean dependent var 0.025334
Adjusted R-squared 0.093733 S.D. dependent var 0.028354
S.E. of regression 0.026993 |  Akaike info criterion -4.270026
Sum squared resid 0.025501 Schwarz criterion -4.058916
Log likelihood 90.40051 F-statistic 2.00842
Durbin-Watson stat 1.963044 Prob(F-statistic) 0.114726




CUADRO 76. Prueba de heterocedasticidad de White para estacién Los Uros
Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 2.230838 Probability 0.075442
Obs*R-squared 8.443268 | Probability 0.076626
Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Date: 11/26/13 Time: 22:20

Sample: 1 69

Included observations: 69

Variable Coefficient Std. Error {-Statistic Prob.

C » -0.459174 0.221916 -2.069137 0.0426
X1 2013391 1111430 1.811532 0.0748
X172 -2.14E+12 1.20E+12 -1.781993 0.0795
X2 150.759 433.5161 0.347759 0.7292
X272 -58103.59 383989.8 -0.1561315 0.8802
R-squared 0.122366 Mean dependent var 0.05067
Adjusted R-squared 0.067514 S.D. dependent var 0.080459
S.E. of regression 0.077696 | _ Akaike info criterion -2.202328
Sum squared resid 0.386345 Schwarz criterion -2.040436
Log likelihood 80.9803 | F-statistic 2.230838
Durbin-Watson stat 0.575768 Prob(F-statistic) 0.075442

CUADRO 77. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Puno Periodo

1964-2010
White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 24.00868 Probability
Obs*R-squared 82.13644 |  Probability 0
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 11/25/13 Time: 22:24
Sample: 1 538
Included observations: 538
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
] -0.331125 0.056897 -5.819731 0
X1 1233053 259192.5 4.757286 0
X142 -1.18E+12 2.94E+11 -4.000102 0.0001
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X2 207.9373 6258406 4.760594 0
Xar2 -247171.8 46115.11 -5.3506882 0
R-gquared 0.15267 Mean dependent var 0.048419
Adjusted R-squared 0.146311 §.D. dependent var 0.067483
S.E. of regression 0.06236 | _Akaike info criterion -2.702533
Sum squared resid 2072718 |  Schwarz criterion -2.662683
| Log likelihood 731.9814 | F-statistic 24.00868
Durbin-\Watson stat 1.200568 |  Prob{F-statistic) 0

CUADRO 78. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Arapa Periodo

 1964-2010
White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 4.844502 Probability 0.000767
Obs*R-squared 18.8487 |  Probability 0.000842
Test Equation:
Dependent Variable: RESID*2
Mathod: Least Squares
Date: 11/26/13  Time: 22:29
Sample: 1512
Included observations: 512
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.
c -0.200076 0.084015 -3.125477 0.0019
X1 979243.6 289337.7 3.384432 0.0008
X1h2 ~1.04E+12 3.27E+11 -3.186522 0.0015
X2 78.82444 44.08103 1.788171 0.0743
X282 -43783.52 30118.19 -1.453675 0.1467
R-squared 0.036814 | Mean dependent var 0.047638
Adjusted R-squared 0.028215 8.D. dependent var 0.061115
S.E. of regression 0.060215!  Akaike info criterion -2.772057
Sum squared resid 1.838333 Schwarz eriterion -2.730657
Log likelihood 714.6466 | F-stafistic 4.844502
Durbin-Watson stat 1.400536 |  Prob(F-statistic) 0.000767
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CUADRO 79. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Cabanillas

Periodo 1964-2010
White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 9.126296 | Probability 0
Obs*“R-squared 34.43108 Probability 0.000001
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDM2
Msthod: Least Squares
Date: 11/25/13 _Time: 22:34
Sample: 1 523
Included observations: 523
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.
c -0.034149 0.06456 -0.628946 0.5571
X1 419579 293885 1.427898 0.154
X1h2 -3.43E+11 3.29E+11 -1.043046 0.297
X2 -163.84567 50.85628 -3.221819 0.0014
X282 134939 50481.09 2.673059 0.0078
R-squared 0.065834 Mean dependent var 0.043472
Adijusted R-squared 0.05862 8.D. dependent var 0.066445
S.E. of regression 0.064468 | Akaike info criterion -2.635765
Sum squared resid 2.152908 Schwarz criterion -2.585043
Log likellhood 694.2526 |  F-statistic 9.126286
Durbin-Watson stat 0.999446 | Prob(F-statistic) 0

CUADRO 80. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Mafiazo

Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 3.138406 | _ Probability 0.018736
Obs*R-squarad 11.55075 Prababiity 0.021024
Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Date: 11/25/(13 Time: 22:37

Sample: 187

Included observations: 87

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.

c -0.12818 0.086315 -1.485142 0.1413
X1 774621.7 377254.2 2.0563315 0.0432
X142 -9.b7E+1 1 4 28E+11 -2.113081 0.0376

180



X2 -69.29032 131.041 -0.528768 0.5984
X2r2 171771.9 169044 1.016137 0.3126
R-squared 0.132767 | Mean dependent var 0.026309
Adjusted R-squared 0.090463 | S.D. dependent var 0.035562
S.E. of regression 0.033875| Akaike info criterion -3.876507
Sum squared resid 0.094098 |  Schwarz criterion -3.734788
| Log likelihood 173.628 F-statistic 3.1384086
Durbin-Watson stat 1.7821 Prob(F-statistic) 0.018736

CUADRO 81. Prueba de heterocedasticidad de White para estacién Lampa
Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 11.68833 Probability 0
Obs*R-squared 43.31503 Probability

Test Equation:

Dependent Variable: RESIDA2

Method: Least Squares

Date: 11/25/13 _Time: 22:41

Sample: 1 526

Included observations. 526

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.286197 0.07029 -4.071649 0.0001
X1 1448896 337666.4 4.290911 0
X172 -1.53E+12 4.04E+11 -3.782537 0.0002
X2 116.3163 98.58437 1.179866 0.2386
X272 -122310.3 111652.4 -1.095456 0.2738
R-squared 0.082348 Mean dependent var 0.060036
Adjusted R-squared 0.075303 S.D. dependent var 0.0847
S.E. of regression 0.081449 |  Akaike info criterion -2.168221
Sum squared resid 3.456275 | Schwarz criterion -2.127677
Log likelihood 575.2422 F-statistic 11.68833
Durbin-Watson stat 1.571664 Prob(F-statistic) 0
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CUADRO 82. Prueba de heterocedasticidad de White para estacién Santa Lucia
Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 2.297904 Probability 0.064241
Obs*R-squared 8.835511 Probability 0.065345
Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Date: 11/25/13  Time: 22:46

Sample: 1 104

Included observations. 104

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.487394 0.271114 -1.797745 0.0753
X1 2049590 992614.3 2.06484 0.0416
X122 -2.55E+12 1.28E+12 -1.997789 0.0485
X2 779.7242 1042.959 0.747608 0.4565
X2n2 -757818.9 1307544 -0.579575 0.5635
R-squared 0.084957 Mean dependent var 0.07532
Adjusted R-squared 0.047985 S.D. dependent var 0.111957
S.E. of regression 0.109238 | Akaike info criterion -1.543699
Sum squared resid 1.181353 | Schwarz criterion -1.416565
Log likelihood 85.27236 F-statistic 2.297904
Durbin-Watson stat 1.798297 Prob(F-statistic) 0.064241

CUADRO 83. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Ayauviri

Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 15.03093 | Probability 0
Obs*R-squared 52.67805 Probability 0
Test Equation:

Dependent Variable: RESIDA2

Method: Least Squares

Date: 11/27/13 Time: 20:37

Sample: 1 390

Included observations: 390

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c -0.191688 0.046874 -4.089456 0.0001
X1 1013523 240670.3 4.211253 0
X142 ~-1.04E+12 2.95E+11 -3.526663 0.0005
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X2 34.58599 24.96291 1.385495 0.1667
X2r2 -29026.63 16653.39 -1.742986 0.0821
R-squared 0.135072 Mean dependent var 0.044327
Adjusted R-squared 0.126086 | _ S.D. dependent var 0.056894
S.E. of regression 0.053186 | _ Akaike info criterion -3.017305
Sum squared resid 1.08907 Schwarz criterion -2.966457
| Log likelihood 593.3744 | F-statistic 15.03093
Durbin-Watson stat 1.394135 Prob(F-statistic) 0

CUADRO 84. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion
Chuquibambilla Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 24.0103 Probability 0
Obs*R-squared 84.56713 Probability 0
Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Date: 11/27/13 _Time: 20:42

Sample: 1 671

Included observations: 671

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c -0.030982 0.042331 -0.73191 0.4645
X1 535310.8 222605.1 2.404756 0.0165
X172 -4.29E+11 2.84E+11 -1.510005 0.1315
X2 -401.0889 92.70919 -4.326312 0
X212 560261.5 125938.7 4.448685 0
R-squared 0.126031 Mean dependent var 0.048391
Adjusted R-squared 0.120782 S.D. dependent var 0.073881
S.E. of regression 0.069275 | _ Akaike info criterion -2.494028
Sum squared resid 3.196196 | Schwarz criterion -2.46043
Log likelihood 841.7462 F-statistic 24.0103
Durbin-Watson stat 1.162563 Prob(F-statistic) 0
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CUADRO 85. Prueba de heterocedasticidad de White para estacién Progreso
Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 5.838455 | Probability 0.000133
Obs*R-squared 22.56785 Probability 0.000154
Test Equation:

Dependent Variable: RESIDM2

Method: Least Squares

Date: 11/27/13_Time: 20:47

Sample (adjusted): 1 527

Included observations: 527 after adjustments

Variable Coefficient | Std. Error {-Statistic Prob.

C -0.045187 0.084212 -0.536584 0.5918
X1 313059.2 3997-47.7 0.783142 0.4339
X1h2 ~1.B0E+11 4.65E+11 -0.386561 0.6992
X2 -48.23779 47.5889 -1.034649 0.3013
X242 49244.93 43494.89 1.1322 0.2581
R-squared 0.042823 Mean dependent var 0.047655
Adjusted R-squared ' 0.035489 S.D. dependent var 0.080835
S.E. of regression 0.079486 |  Akaike info criterion -2.217033
Sum squared resid 3.207595 |  Schwarz criterion -2, 176548
| Log likelihood 589.1883 |  F-stafistic 5,838455
Durbin-Watson stat 1.315776 Prob(F-statistic) 0.000133

CUADRO 86. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Taraco

Periodo 1964-2010
White Heieroskedasticity Test:
F-statistic 2.857304 |  Probability 0.021428
Obs*R-squared 11.38976 Probability 0.022516
Test Equation:
Dependent Variable; RESID*2
Method: Least Squares
Date: 11/27/13_Time: 20:52
Sample: 1 177
Included observations: 177
Variable Coefficient Sid. Error t-Statistic Prob.
C -0.329617 0.12038 -2.738125 0.0068
X1 1546621 §529770.3 2919418 0.004
X182 ~1.75E+12 B8.40E+11 -2.734159 0.0069
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X2 379.7725 245.5342 1.54672 0.1238
X2"2 -384846.9 251182.1 -1.632143 0.1273
R-squared 0.064349 Mean dependent var 0.06808
Adjusted R-squared 0.04259 S.D. dependent var 0.09468
S.E: of regression 0.092544 |  Akaike info criterion -1.89443
Sum squared resid 1.473065 Schwarz criterion -1.804709
| Log likelihaod 172.6571 |  F-statistic 2.957304
Durbin-Watson stat 1.782417 Prob(F-statistic) 0.021428

CUADRO 87. Prueba de heterocedasticidad de White para estacion Huancané
Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 9.258823 |  Probability 0
Obs*R-squared 34.9576 Probability 0
Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Date: 11/27/113 Time: 20:59

Sample: 1 539

Included observations: 539

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.152219 0.064335 -2.366031 0.0183
X1 824768.5 328294.8 2.51228 0.0123
X112 -7.84E+11 4.02E+11 -1.951361 0.0515
X2 38.55335 60.58719 0.636328 0.5248
X2 -50611.84 53286.63 -0.949804 0.3426
R-squared 0.064856 Mean dependent var 0.0513
Adjusted R-squared 0.057852 S.D. dependent var 0.078955
S.E. of regression 0.076637 |  Akaike info criterion -2.290244
Sum squared resid 3.136282 Schwarz criterion -2.250451
Log likelihood 622.2208 |  F-statistic 9.258823
Durbin-Watson stat 1.063816 Prob(F-statistic) 0
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CUADRO 88. Prueba de heterocedasticidad de White para estacién Juliaca

Periodo 1964-2010

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 7.449895 |  Probability 0.00003
Obs*R-squared 23.78151 Probability 0.000088
Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2

Method: Least Squares

Date: 11/27/13_Time: 21:07

Sample: 1 98

Included observations: 98

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.028566 0.121251 0.235596 0.8143
X1 518262.2 609044.2 0.850943 0.397
X112 -6.87E+11 7.11E+11 -0.965553 0.3368
X2 -1356.849 528.8542 -2.56564 0.0119
X2r2 4770193 1369977 3.481951 0.0008
R-squared 0.242668 Mean dependent var 0.045309
Adjusted R-squared 0.210095 | S.D. dependent var 0.085455
S.E. of regression 0.075949 |  Akaike info criterion -2.267829
Sum squared resid 0.536451 Schwarz criterion -2.135943
Log likelihood 116.1236 F-statistic 7.449895
Durbin-Watson stat 1.595964 Prob(F-statistic) 0.00003

CUADRO 89. Prueba de heterocedasticidad de White para estacionPutina Periodo

1964-2010
White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 2.306427 Probability 0.066621
Obs*R-squared 8.73363 Probability 0.068113
Test Equation;
Dependent Variable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 11/27/13 Time: 21:13
Sample: 1 75
Included observations: 75
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.109866 0.209399 0.524674 0.6015
X1 403359.8 974246.7 0.414022 0.6801
X182 -6.53E+11 1.15E+12 -0.56924 0.571
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X2 -690.5779 2027525 -2.358914 0.0211
X282 973587.6 4394531 2.215453 0.03
R-sguared 0.116448 | Mean dependent var 0.054678
Adjusted R-squared 0.06506 | 5.0 dependent var 0.082138
S.E. of regression 0.078383 Akaika info criferion -2.16472
Sum squared resid 0.441118 |  Schwarz criterion -2.010221
Log likefihood 86.17702 F-statistic 2.306427
Durbin-Watson stat 1.814018 | Prob(F-statistic) 0.066621
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RESULTADOS DE CORRECCION DE HETEROCEDASTICIDAD CON

ESTIMACION DE MINIMOS CUADRADOS PONDERADOS

CUADRO 90. Correccion de heterocedasticidad para la estacion Capachica

Periodo 1964-2010

Dependent Variable: Y/X2

Method: Least Squares

Date: 11/28/13 Time: 22:39

Sample: 1 318

Included observations: 318

Variable Coefficient Std. Error 1-Statistic Prob.

1/X2 1.952139 0.066929 29.16735 0
X1/X2 3010788 140994.9 21.35388 0
X2/X2 281.5901 67.09516 4.196877 0
R-squared 0.965466 Mean dependent var 5948.727
Adjusted R-squared 0.865246 S.D. dependent var 2589.007
S.E. of regression 482.6517 | Akaike info criterion 15.20586
Sum squared resid 73380099 Schwarz criterion 15.24135
| Log likelihood -2414.731 Durbin-Watson stat 0.46024

CUADRO 91. Correccién de heterocedasticidad para la estacion Juli Periodo

1964-2010

Dependent Variable: Y/X1

Method: Least Squares

Date: 11/28/13 Time: 22:44

Sample: 1 405

Included observations: 405

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X1 1.398588 0.037055 37.74402 0
X1/X1 4089735 74884.99 54.61356 0
X2/X1 488.4813 45.17998 10.8119 0
R-squared 0.89301 Mean dependent var 8164388
Adjusted R-squared 0.892478 S.D. dependent var 1172768
S.E. of regression 384557.1| Akaike info criterion 28.56495
Sum squared resid 5.94E+13| Schwarz criterion 28.59461
| Log likelihood -5781.403 |  Durbin-Watson stat 0.638686




CUADRO 92. Correccion de heterocedasticidad para la estacion Puno Periodo

1964-2010
Dependent Variable: Y/X2
Methad: Least Squares
Date; 11/28/13 Time: 2254
Sample: 1 538
Included observations: 538
Variabie Coefficient Sid. Error {-Statistic Prob.
17X2 2,024332 0.042157 48.01918 0
K1/X2 4014772 79186.34 50.7003 0
X2/X2 142,177 45.30775 3.134512 0.0018
R-squared 0.983175 Mean dependent var 7178.375
Adjusted R-squared 0.983112 S.D. dependent var 3199.178
S.E. of regression 415.7488 | Akaike info criterion 14.8036
Sum squared resid 92473608 Schwarz criterion 14.92751
Log likelthood -4008.07 |  Durbin-Watson stat 0.635624

CUADRO 93. Correccion de heterocedasticidad para la estacion Arapa Periodo

1964-2010

Dependent Variable: Y/X1

Method: Least Squares

Date: 11/28/13 Time: 23:01

Sample: 1 512

Included observations: 512

Variable Cosefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X1 1.500884 0.042077 35.66963 0
X1/X1 3825303 §8887.27 43.03544 0
X1 256.1723 36.16366 7.083895 1]
R-squared 0.800417 Mean dependent var 7695196
Adjusted R-squared 0.799633 |  S.D. dependent var 1119888
S8.E. of regression 501288.11  Akaike info criterion 29.09359
Sum squared resid 1.28E+14 | Schwarz criterion 29.11843
| Log likefihood - -7444.96 | Durbin-Watson stat 0.655259
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CUADRO 94. Correccion de heterocedasticidad para la estacién Cabanillas

Periodo 1964-2010

Dependent Variable: Y/X2

Method: Least Squares

Date: 11/28/13 Time: 23.06

Sample: 1 523

Included observations: 523

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X2 1.590789 0.053437 29.76935 0
X1/X2 3714084 110315.1 33.66797 0
X2/X2 426.4659 76.70187 5.5660046 0
R-squared 0.985322| Mean dependent var 11483.16
Adjusted R-squared 0,985265 S.D. dependent var 9053.417
S.E. of regression 1098.967 | Akaike info criterion 16.84785
Sum squared resid 6.28E+08 Schwarz criterion 16.87228
| Log likelihood ~4402.713 | Durbin-Watson stat 0.844879

CUADRO 95. Correccion de heterocedasticidad para la estacion Mafiazo Periodo

1964-2010

Dependent Variable: Y/X1

Method: Least Squares

Date: 11/29/13 Time: 21:09

Sample: 1 87

Included observations: 87

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X1 1.229288 0.078378 15.68417 0
X1/X1 4436413 158890.6 27.92118 o
X2/X1 984.8377 130.9507 7.520674 0
R-squared 0.88364 Mean dependent var 8170609
Adjusted R-squaréd 0.88087 S.D. dependent var 1126625
S.E. of regression 388857.9 | Akaike info criterion 28.61369
Sum squared resid 1.27E+13 Schwarz criterion 28.69872
| Log likelihood -1241.695 Durbin-Watson stat 1.300145
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CUADRO 96. Correccion de heterocedasticidad para la estacién Lampa Periodo

1964-2010

Dependent Variable: Y/X1

Method: Least Squares

Date: 11/29/13 Time: 21:17

Sample: 1 526

Included observations. 526

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X1 1.611362 0.03817 ‘ 42.21521 0
X1/X1 3785022 88995.65 42.53042 0
X2/X1 751.0655 61.85305 12.14274 0
R-squared 0.857443 Mean dependent var 8582610
Adjusted R-squared 0.856898 S.D. dependent var 1481180
S.E. of regression 560312.6 | Akaike info criterion 29.31606
Sum squared resid 1.64E+14 Schwarz criterion 29.34039
@gjkelihood ~7707,125 Durbin-Watson stat 0.949066

CUADRO 97. Correccién de heterocedasticidad para la estaciéon Ayaviri Periodo

1964-2010

Dependent Variable: Y/X1

Method: Least Squares

Date: 11/29/13 Time: 21:31

Sample: 1 390

Included observations: 390

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X1 2,004377 0.03428 58.47051 0
X1/X1 3247859 82910.59 39.17303 0
X2/X1 62.38342 22.43848 2.780198 0.0057
R-squared 0.91 7249 Mean dependent var 8413562
Adjusted R-squared 0.916821 S.D. dependent var 1645165
S.E. of regression 474476.8 | Akaike info criterion 28.98548
Sum squared resid 8.71E+13 | . Schwarz criterion 29.01598
 Log likelihood -5649.168 |  Durbin-Watson stat 0.69648
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CUADRO 98. Correccion de heterocedasticidad para la estacién Chuguibambilla
Periodo 1964-2010

Dependent Variable: Y/X2

Method: Least Squares

Date: 11/28/M13 Time: 2136

Sample: 1 671

Included observations: 671

Variable Cosfficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X2 2.093423 0.038081 55.0012 0
XA5X2 3520995 77552.44 45.40147 0
X2/X2 -449.3106 714743 -6.286324 0
R-squared 0.989436¢ | Mean dependent var 12751.2
Adjusted R-squared 0.889405 8.D. dependent var 10345.71
S.E. of regression 1064.915 |  Akaike info criterion 16.78364
Sum squared restd 7.58E+08 Schwarz criterion 16.8038
| Log likelihood -5627.811 Durbin-Watson stat 0.653672

CUADRO 99. Correccién de heterocedasticidad para la estacién Progreso Periodo

1964-2010
Depandent Variable: Y/X2
Methot: Least Squares
Date: 11/29/13 Time: 21:46
Sample: 1 527
Included observations: 527
Variable Coefficient Std. Error t-Slatistic Prob.
17X2 1.823788 0.049282 37.00682 4]
X172 3565722 102886.2 34.65701 0
X202 798.7257 64.39566 12.40341 ]
R-squared 0.994253 Mean dependent var 13213.97
Adjusted R-squared 0.994231 5.D. dependent var 146862.11
S.E. of regression 1115.883 |  Akaike info criterion 16.87836
Sum squared resid 6.52E+08 Schwarz criterion 16.90265
Log likelihood -1444.447 Durbin-Watson stat 1.069959
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CUADRO 100. Correccion de heterocedasticidad para la estacién Taraco Periodo

1964-2010

Dependent Variable: Y/X1

Method: Least Squares

Date: 11/29/13 Time: 21:55

Sample: 1 177

Included observations: 177

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X1 1.992047 0.07721 25.8005 0
X1/X1 3585710 149731.2 23.94765 0
X2/X1 671.5984 124.4166 5.397981 0
R-squared 0.910819| Mean dependent var 9523468
Adjusted R-squared 0.909794 S.D. dependent var 2135349
S.E. of regression 641337.3 | Akaike info criterion 29.5973
Sum squared resid 7.16E+13 Schwarz criterion 29.65114
| Log likelihgod -2616.361 | Durbin-Watson stat 0.948698

CUADRO 101. Correccion de heterocedasticidad para la estacionHuancané

Periodo 1964-2010

Dependent Variable: Y/X1

Method: Least Squares

Date: 11/29/13 Time: 22:05

Sample: 1 539

Included observations: 539

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X1 1.859258 0.032466 57.26773 0
X1/X1 3690531 89907.86 41.04793 0
X2/X1 394.7095 42.22052 9.34876 0
R-squared 0.875563 | Mean dependent var 8906119
Adjusted R-squared 0.875099 | S.D. dependent var 1511807
S.E. of regression 534293.2 |  Akaike info criterion 29.22083
Sum squared resid 1.53E+14| Schwarz criterion 29.2447
Log likelihood -7872.013 Durbin-Watson stat 0.703201
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CUADRO 102. Correccion de heterocedasticidad para la estacién Juliaca Periodo

1964-2010

Dependent Variable: Y/X2

Method: Least Squares

Date: 11/29/13 Time: 22:13

Sample: 1 98

Included observations: 98

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

1/X2 1.773885 0.062494 28.38509 0
X1/X2 2649354 135320.6 19.57834 0
X2/X2 2344.535 315.888 7.422044 0
R-squared 0.982531 Mean dependent var 23289.99
Adjusted R-squared 0.982163 S.D. dependent var 9811.979
S.E. of regression 1310.45 { __Akaike info criterion 17.22426
Sum squared resid 1.63E+08 Schwarz criterion 17.3034
| Log likelihood -840.9889 | Durbin-Watson stat 1.256271
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DATOS METEOROLOGICOS COMPLETOS DE ESTACIONES

METEOROLOGICAS

CUADRO 103. Temperatura media de las minimas (°C) datos del periodo 1964-
1996 de la Estacion Meteorolégica de Puno

ANOS ENE FEB _[MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP__[OCT NOV DIiC
1964 4.8 5.3 4.8 42 1.6 -1.2 -2.7 24 1.3 1.6 23 3.9
1965 4.4 4.7 4.3 3.7 1.5 -1.3 -0.8 0 24 3.4 4.5 5.2
1966 57 5.8 5 2.8 1.2 -0.6 -1.8 0.9 24 4.8 4.6 5.4
1967 5.3 57 5.1 3.2 1.8 -0.6 -0.6 0.7 2.8 3.6 3.7 3.7
1968 4.6 5.2 4.3 2.2 1.2 -0.6 -1.4 0.1 1.7 4 4.6 44
1969 4.6 5.6 5.2 3.9 1.1 -0.9 -1.6 -1.5 1.8 3.3 4.2 5.1
1970 54 4.8 3.9 3.6 0.9 0 -1.1 -0.1 1.8 3.1 3.8 4.6
1971 5 4.2 4.7 27 -0.6 -0.8 -2.3 -0.4 1 1.2 2.8 42
1972 4.1 4 4.7 3.1 0 -2.3 -1 -0.3 2 33 5.2 5
1973 6.3 6 5.7 4.5 1.8 -1.3 -1.5 0.5 2.6 4.5 4.9 4.8
1974 5 5.2 4.6 37 0.4 -0.6 0 0.3 2.1 3.2 3.7 4.6
1975 4.6 5.5 5.4 3.6 1.8 -0.6 -2.2 0.1 27 2.5 3.3 4.9
1976 l 4.8 5.1 4.8 2.7 0.4 -1 -0.4 -0.2 1.9 22 2.8 0.9
1977 5.5 5.5 5.2 2.9 0.5 -2.1 -0.2 -0.4 2.5 3.5 5.2 5.2
1978 5.2 5.6 44 3.8 0.6 0.1 -1.8 0.6 1.2 3.1 4.3 5.5
1979 5.3 5.7 5.8 3 0.3 04 -1 -04 241 4 5.2 5.4
1980 5.6 54 54 3.1 0.1 -0.7 0.3 0.5 22 4.5 4.3 4
1981 6 5.1 4.7 2.6 0.2 2.7 -1.9 -0.1 0.7 34 5.3 5.9
1982 5.4 5.4 54 27 -1.2 -1.9 -1.9 -0.6 1.6 3.7 5.1 4.8
1983 6.1 5.8 56 4.8 1.1 -06 0.7 0.4 1.7 22 2.7 4.8
1984 4.7 4.7 5.3 3.1 1.3 0.2 -1.6 -0.6 0.1 4.6 4.7 4.9
1985 5.2 5.2 5.3 44 2.2 04 -1.7 0.2 22 2.3 3.8 4.7
1986 5 4.9 5 4.1 -0.4 -1.2 -2.4 0.1 1.6 2.1 3.7 5.3
1987 5.8 4.4 4 3.1 1.2 -0.8 -1.2 0 1.9 3.1 56 5.4
1988 6 5 5.5 4.2 1.6 -1.7 -1.3 0 2.5 3 4.4 5
1989 5 5 4.9 3.5 1.1 0 -1.6 0.5 1.9 3.9 3.3 4.8
1990 5.3 4 3.9 29 1.2 -0.3 -1.4 -0.3 0.8 4.2 4.6 5.9
1991 54 5.5 5.2 5.5 0.1 -2 -2 -0.9 14 3.2 3.5 4.2
1992 4.9 4.5 3.7 25 0.6 -04 -1.7 -0.9 1 25 3.1 4.7
1993 5 4.2 5 4.1 1.3 -2 -1.1 -0.3 1.3 3.6 5 6
1994 5.7 5.3 44 4.1 0.8 -1.6 -1.8 -0.6 2 2.7 4.6 5.1
1995 5.5 5 5 3.1 0.3 -1.7 -1.4 0 23 3.3 4.5 3.9
1986 4.6 5.2 4.6 3.8 0.8 -1.5 -1.3 -1.3 1.5 36 3.4 4.7
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CUADRO 104. Temperatura media de las maximas (°C) datos del periodo 1964-
1996 de la Estaciéon Meteorol6gica de Puno

ANOS ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT | NOV DiC
1964 14.1 15.1 15 14.7 14 13.2 13.2 13.8 134 14.6 14.5 14.6
1965 13.9 14.1 13.6 141 1486 124 13.5 13.6 14.3 16.4 15.8 15.1
1966 16.2 15.4 15.1 14.9 13.2 13.2 13.3 15 15.9 15.9 15.6 15.8
1967 16.5 14.2 13.7 14.2 13.8 14 12.8 13.3 13.8 14.8 16.6 13.6
1968 14.1 13.9 12.9 13.6 12.5 12.8 12.3 13.6 14.6 15.9 14.5 15.7
1969 14.1 14.8 15.1 15.8 14.8 13.9 13.3 14.1 15.1 17 17.5 16.2
1970 14.8 14.3 13.7 14.1 14.1 14.2 13.4 15 15.2 16.7 17.5 15.1
1971 15 12.9 14.4 14.2 13.4 13.7 12.9 14 15.3 15.4 15.4 15
1972 13.1 13.5 13.7 14.6 13.9 13.2 14.3 14.7 14.8 16.4 17.3 15.8
1973 15.1 15.3 14.9 14.4 14.2 13.6 12.9 14.3 13.9 16.3 16.5 15.7
1974 13.7 134 14.2 13.5 13.8 13.4 13.2 11.5 13.6 15.2 16.2 15
1975 13.5 13.6 13.6 14.5 13 12.7 11.8 13.8 14.1 13.8 15.7 13.8
1976 13 13.5 13.9 13.5 12.9 124 12.6 13.2 13.2 15.5 15.6 15.4
1977 15.8 14.2 13.8] _ 14.8 13 12.3 13.3 14.5 13.8 14.9 15.5 15.1
1978 14.5 15.3 14.3 14.1 13.9 13.2 12.3 14 14.3 154 14.8 14.8
1979 13.7 15.3 14.3 14.1 13.7 14 12.8 13.6 159 | 1562 16.4 15.2
1980 15.9 15.3 14 15 14.3 13.8 12.9 14.3 14.4 14.9 16.6 15.5
1681 14.8 13.9 14.1 13.7 13.4 12.8 13 12.6 13.2 14.7 16.8 15.6
1982 14 15.2 14.5 13.5 13.5 124 12.5 13.5 134 14.6 16.5 16.1
1983 17.3 16.2 17.3 16.1 15.6 14.8 15.5 14.2 15.3 15.1 17.1 15.8
1984 13.7 13.5 13.9 14.4 14 13.2 12.3 13.3 14.3 14.6 14.6 15
1985 14 13.2 14.1 13.6 134 12.1 12.3 13.8 13.9 15.1 13.3 13.4
1986 14.2 134 134 134 12.6 123 11.1 12.6 13.1 14.7 15.5 14.6
1987 14.2 15.1 14.7 14.8 14.8 13.1 12.7 14.3 15.7 16.8 16 17.3
1988 15.1 15.9 14.5 14.3 14.1 12.9 13.1 14.6 15.6 15.7 16.2 15.3
1989 14.2 13.8 13.7 13.6 134 12.9 12.1 13.6 15.5 16 158 16.7
1990 14.7 15.3 15.2 15 14.8 11.9 13.1 13.5 14.8 15.1 15.1 15
1891 14.9 154 14.7 14.5 14.1 12.8 13.1 14.3 14.3 15.8 15.6 16.1
1992 14.7 15.1 15.9 16.5 15.8 13.3 13.3 13 15.9 15.8 16.2 16.3
1993 14.3 14.8 14 15 14.7 13.8 15.5 15.2 16.7 16.5 16.6 17.2
1994 16.1 154 15 14.8 14.6 13.8 14.7 15.4 16.2 17.2 17.2 16.6
1995 16.6 16.5 14.9 16.7 15.8 14.7 15.5 17 16.8 18.5 17.7 15.9
1996 16 14.9 15.8 15.6 15.4 14.4 14.9 15.8 17.3 18.4 15.9 16.2
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CUADRO 105. Humedad relativa media (%)datos del periodo 1964-1996 de la
' Estacion Meteorolégica de Puno

ANOS ENE FEB__ | MAR ABR MAY JUN JUL | AGO SEP |OCT [NOV DIC
1964 57 53 65 57 52 45 54 69 55 48 44 37
1965 43 63 56 53 37 38 37 46 39 43 46 45
1966 47 67 62 50 42 43 43 36 41 46 44 48
1967 53 55 76 57 57 43 49 51 57 50 41 59
1968 63 66 67 52 51 50 40 48 48 50 66 62
1969 73 70 66 50| 40 37 37 39 44 42 42 47
1970 63 62 65 61 45 36 38 33 42 41 37 61
1971 64 71 61 54 39 34 38 43 36 36 38 55
1972 69 63 65 50 40 34 40 33 48 41 48 53
1973 68 64 66 58 43 36 41 42 54 47 45 52
1974 68 71 59 58 40 40 41 51 47 44 41 52
1975 63 72 66 52 53 45 40 41 50 47 11 66
1976 68 63 63 50 47 40 43 43 51 31 34 56
1977 54 69 72 54 45 41 46 36 48 46 55 54'
1978 67 59 60 57 42 42 39 44 43 43 56 61
1979 66 60 63 53 43 45 44 43 41 51 47 56
1980 51 53 65 45 39 41 45 42 47 50 41 45
1981 61 66 69 61 43 29 31 37 37 40 40 48
1982 62 53 57 50 32 32 36 37 41 46 51 43
1983 47 49 45 47 37 31 32 46 42 42 36 48
1984 64 65 62 49 42 39 35 32 27 50 52 49
1985 52 63 56 55 48 41 31 35 44 38 51 57
1986 59 65 65 62 39 33 36 37 42 87 46 55
1987 64 54 58 51 39 41 42 41 42 48 47 46
1988 66 58 61 56 48 38 40 41 42 42 40 52
1988 59 58 58 54 44 41 39 39 37 40 38 38
1990 59 50 50 51 41 44 33 40 36 51 56 54
1991 57 56 60 52 37 35 36 42 40 40 39 41
1992 58 50 43 40 30 40 36 40 32 39 37 45
1993 57 48 56 54 43 35 38 43 25 48 51 54
1994 56 59 60 60 49 38 36 39 43 37 48 48
1995 53 69 56 42 39 38 38 36 44 37 44 47
19986 56 58 54 54 43 31 29 36 27 35 45 54
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CUADRO 106. Velocidad media del viento (m/s) datos del periodo 1964-1996 de
la Estacion Meteorol6gica de Puno

ANOS ENE FEB__|{MAR ABR MAY JUN JUL 1AGO SEP | OCT NOV DIiC
1964 3.6 3.4 3.3 3.0 2.8 3.0 3.0 3.4 3.6 3.9 3.9 3.7
1965 3.8 33 3.2 2.8 3 24 3.1 3 4 3.4 3.5 3.8
1966 4 3.7 3.2 2.9 2.3 3.1 24 3.2 3.7 3.7 3.8 3.5
1967 3.9 34 34 28 25 3 2.8 3.1 34 3.4 3.6 3.1
1968 3.2 2.8 3.6 26 2.5 2.6 24 3 3.2 3.8 3.2 3.2
1969 34 28 3.1 24 2.1 2.7 2.5 2.6 2.8 3.3 3.2 34
1970 3.1 28 2.7 2.9 286 2.1 2.4 2.5 2.7 2.9 3.4 3
1971 25 2.6 2.5 1.9 2.1 2.8 2.7 3 3.1 3.5 3.8 3.5
1972 3.2 3.4 3.1 3 2.6 2.5 2.9 34 34 3.4 3.4 33
1973 3.2 3.4 2.9 3.2 2.8 2.7 3.1 3.2 3.1 3.7 3.5 3.6
1974 3.2 3.6 3.6 3.7 29 3.5 2.8 3.6 3.6 3.8 3.8 4.2
1975 34 36 3.6 3.2 3 34 3.2 3.6 3.7 3.6 4.3 4.2
1978 37 3.5 3.6 3.4 3.2 3.1 34 4 3.9 3.8 4.5 3.8
1977 3.8 34 3.4 3.5 3.3 2.6 34 3.7 34 3.8 44 3.5
1978 4.2 3.7 3.6 3.8 2.8 3.5 3.1 4 4.1 5 4.3 4
1979 3.7 4 3.5 34 26 3.1 3.3 3.1 4 4.1 4.3 4.2
1980 4 3.6 3.4 3.6 3.5 3.1 3.6 4 4.2 44 4.6 4.3
1881 3.2 3.2 3.2 2.9 2.5 3 4 3 3.6 3.7 3.7 4 3.6
1982 3.5 4.1 3.8 3.2 3.3 3.5 29 3.1 3 3.9 3.8 4
1983 4.5 3.8 3.3 27 3 3.5 34 3.4 44 4.1 4.6 4.1
1984 3.3 33 3.1 29 27 3.9 24 3.6 3.5 3.9 3.6 3.7
1985 3.5 34 34 3.6 3.2 3 3.7 3.2 3.6 3.9 4 3.9
1986 4.2 3.7 3 3 3.1 24 3.1 3.2 34 3.7 4 4.1
1987 3.4 2.2 3 3.3 3.3 2.7 2.1 2.9 34 3.2 3.5 3.5
1988 3.3 34 2.9 26 27 2.2 2.5 24 34 3.1 34 3.5
1989 3.4 3.4 3 26 22 23 2.6 28 .32 3.3 3.7 3.4
1990 3.3 3.6 3.3 2.8 2.7 2.3 2.6 2.9 2.6 3.1 3 3.3
1991 3 3.3 3 2.6 2.2 24 2.1 26 2.9 3 2.9 34
1992 3.2 3.1 2.9 29 2.5 2.4 2.6 25 3 3 2.7 2.8
1993 28 2.8 26 22 2 1.6 1.9 1.8 2.1 24 2.5 2.3
1994 24 25 24 4.5 1.8 1.8 2 2.2 25 2.4 2.5 26
1995 25 24 2.6 1.9 1.8 2.2 22 25 28 2.7 3.7 3

1998 3.3 3.2 2.8 2.4 2.2 2.7 2.2 2.8 3 28 2.8 34
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CUADRO 107. Horas de sol mensual (hrs) datos del periodo 1964-1996 de la
Estacion Meteorol6gica de Puno

ANOS | ENE FEB MAR | ABR MAY | JUN JUL AGO |SEP ocT NOV DIC
1964 | 179.8| 189.8| 189.9| 260.4| 2555 289| 307.2) 264.3| 2676| 296.7| 251.1| 214.1
1965] 174.8) 17981 190.3 253| 259.2) 305.8; 2865| 3122 268) 3148| 271.9| 2179
1966 | 266.3| 189.4 250| 2742 257.3 305| 3041) 3054 2982| 259.5| 261.2] 201.1
1967 | 231.8| 1528 1857 268 2541 | 276.8| 2721 | 266.4| 2502 | 2753]| 301.2] 198.2
1968 | 197.2| 1341 207.8| 259.8| 2671 271.1| 297.8| 289.4| 2952| 273.2| 2182| 2431
1969 174.2| 17656 239| 256.9| 3108| 270.7| 293.7| 3038| 2727 299 248 | 243.6
1970 | 1624 1674, 174.7 234 277 2762 287.7| 290.5| 2596| 2763| 2816| 1593
1971 1675| 1085| 2273]| 2659 301.5| 263.7| 3176| 3189| 3149 286.1| 258.2| 2042
1972 | 171.5| 208.8 173| 2623 299.1| 294.8| 3065| 287.9| 252.8| 286.9 256 | 225.3
1973| 161.8| 1742| 1956] 230.5| 285.2| 2643| 2822| 2783 236 275 235.9| 2094
1974 | 1334 1479| 2154 219.9| 313.7]| 2803| 2872| 2329| 2742| 2467 280.1| 2193
1975| 158.5] 126.3| 185.9 255 270.7| 264.5 3111 3149] 273.8| 2753 268 2004
1976 | 1623 1898 2174 269 | 295.5| 2724 291 | 27561 226.1| 3285 280 | 237.5
1977 | 249.3| 159.2 1924| 2748| 289.5 306 286| 319.2 273 269.3| 2187 193.2
1978 | 154.5| 1871| 2476| 220.8] 298.5| 2876| 3015| 276.3| 2958| 305.7| 1974| 1834
1979| 1448| 2167| 1859| 2383| 303.7 278 2922 3226| 286.3| 269.5| 2658| 1927
1980 | 231.3] 217.9] 153.2| 2833| 3102| 2963] 2581| 2974| 261.8| 246.1| 2756 274
1981] 1704 156.5]| 2194| 241.7]| 307.6]| 293.5| 3086| 2574 259.1| 240.3 250 209
1982 | 1715| 2187 2125| 2504| 2174| 288.9| 3063 304| 2484| 261.3| 239.9| 2982
1983 | 2548] 227.1| 277.9| 2666 3019, 266.2| 303.2 306 259.3 30“l 4 292 | 26341
1984 | 165.2| 1494 | 184.8| 280.1| 3085| 2761| 3065{ 276.8| 299.1| 243.6| 220.4| 240.3
1985 222 156.5 192 2286| 2787 264.9| 310.5| 249.8| 2099 2548| 137.7( 133.1
1986 | 1882 1456| 183.3; 186.9; 293.1] 300.1] 301.8 284| 266.5| 319.2| 2881 | 220.9
1987 159.6 244| 2541| 2683| 283.7| 2714| 2799| 320.2| 303.5| 2944| 2148 2785
1988 | 181.9] 2495] 1743| 211.3] 2745| 297.7| 307.1 332| 2848 286.6| 297.3| 216.9
1989 | 221.56| 195.5| 184.1 218 2746| 2521 2948| 3034| 2845( 2851 2664 2785
1990 2024 | 2526 2583| 266.8| 276.2] 239.3| 3021| 3004| 2989| 2542| 2626| 239.2
1991 2279| 2169 2161 258.8| 300.1| 2755 2841 2952 2414| 2745( 2519 2386
1992 | 2057 219] 288.1] 2768| 3108| 257.1| 2959 2494| 2927 261) 2526] 229.3
1993 | 1716] 2269 223.7( 2274 286.1| 283.7| 2978, 263.8! 2645 2491 239.8| 228.9
1994| 1975| 1816| 233.8 199 2916 2804 | 29111 3027 2893| 2486| 279.2| 2364
1995| 27361 167.5( 2292 2664 | 2832| 2874 2985, 3126| 2465| 309.5 2501 231.3
1996 | 1968| 188.1| 239.5| 256.6) 2679| 269.2| 297.5| 3048| 2952| 3284 153.8] 138.8
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CUADRO 108. Evaporacion mensual (mm) datos del periodo 1967-1996 de la
Estacion Meteorolégica de Puno

ANOS |ENE [FEB |MAR |[ABR |MAY |JUN |JUL |AGO |SEP |OCT |NOV |DiC
1967] 175.2| 1555]| 167.2| 163.7] 156.9| 143.3| 154.2| 153.9| 1656| 2057| 238.8| 165.1
1968| 1653 140| 1546 162 1348| 119.1] 1341 162 174] 2184| 1723| 2025
1969 163| 1474 1708 161] 159.4| 145.8] 133] 1694| 184.2] 2251 220 21041
1970| 158.4| 1352| 139.5| 133.6| 138.7| 1366 148| 176.6| 178.2| 2229| 2485| 170.1
1971] 1475 128| 157.7| 1517 145| 145.9| 152.2| 171.7| 218.3| 227.9| 2165| 180.7
1972| 1535 1521 | 134.8| 1544 144| 133.7] 1552| 1914| 176.7| 223.2| 219.9| 2085
1973! 165]| 144.1] 144.8| 133.9] 137.7| 1258] 1276 168| 157.8| 210.3| 207.7 190
1974| 127.8] 1205 157.1| 1265] 143.7| 131.3] 1304 119.1 173 207.9] 2304} 2008
1975 155| 128.1| 153.5| 1581 1385] 121.4] 1312 1763| 180.9| 1929| 2247 1791
1976 | 1455 1446 148.8| 154.7] 131.9| 1211 137.7( 161.1| 1524] 2402| 241.3] 2056
1977 2029]| 1466 156 | 1604 142.1| 105.4| 126.9] 1743| 1724| 1953| 179.2| 1771
1978| 147.7] 154.6| 170.7| 1426 1545 134| 1206| 1605| 1821| 2183| 1734| 164.9
1979| 1381 158.9| 146.9| 1458 134.9 131 130| 165.5| 191.4| 2043| 2207 192
1980| 206.7| 1616 161 | 168.8 158 132] 1364 1756| 170.7] 1953| 230.1| 2265
1981] 1658| 135.9| 158.2| 1416]| 1426]| 127.7| 157.7 162 183.3| 203.2| 238.1] 186.8
1982| 167.6] 175.1| 161.1] 151.6] 134.1| 134.1 135] 178.7| 175.6] 209.5| 202| 239.9
1983 | 232.9| 186.9| 2049| 177.3] 163.9] 159.9| 1755| 182.5| 213.2| 2354| 263| 2174
1984 | 1766) 136.5| 153.1| 157.8| 145.2] 121.8 139 170{ 2055| 209| 1909 199.5
1985| 181.6] 139.2| 167.3] 142.1 140| 117.9] 142.1| 1664| 1786] 2258 165.1 157
1986 | 151.6| 122.7| 1432| 1433| 1365 121.8 130] 166.1| 180.3| 2246| 2232| 1842
1987 | 146.8| 171.3| 166.3 162 159 | 125.5| 127.3| 174.9| 208.1| 2224 199.2| 2328
1988 173.9 184| 160.8| 144.1| 124.3] 1246| 142.3| 1855| 1962 2267 2225| 1907
1989 982| 807| 783| 884 1003| 1084| 1144| 943| 854| 1178| 93.1| 1866
1990 160.6| 1421] 1571 154.4 146 | 134.2| 1404 171.5| 180.4] 221.3| 2422 187.9
1991] 160.2| 143.4| 156.8| 151.4| 146.9| 1354 1409 171.8| 1825| 221.5| 2325| 193.4
1992| 1602 143.3| 1536 148.7| 143.4| 131.9| 141.7] 170.8]| 183.1| 219.7| 2351 192.3
1993 161 14531 156.1| 1384 ] 146.5| 140.1| 158.7] 150.3| 169.7| 169.4| 179.4| 170.2
1994 172| 1475| 150.7| 1522 1652 149.9| 141.8! 1546 162| 165.2| 1524| 1495
1995| 1566| 1459]| 1456) 1554| 160.6] 1454 155.2 168| 1554| 191.1 170| 1607
1996 157.1) 154.4| 1725| 158.7] 150.8| 121.7| 1252 1541| 163.8| 191.9| 1538 1388
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