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Abstract

In this paper hourly records of wind velocity were analyzed as a Multivariate Time Serles. Data
were collected from three meteorological stations on the coast of Lake Maracaibo. The fundamental

rest was the Identifcation with A multvartate ARMA model that was estimated and validatad for avery
month of the year. Before the dentification, the scasonal COI]]P)I]CH[ Was eliminated Dy Means of 4

suitable transformation. The result of this mvestlgatlon Is useful for oontlngency plans in the area.
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Modelo estocastico de la velocidad del viento
en el Lago de Maracaibo

Resumen

Se analiza aqui registros horarios de la velocidad del viento en tres Estacliones Meteorologicas
ubicadas sobre las costas del Lago de Maracaibo, como una Serie de Tlempo Vectorial. El resultado
fundamental es su identificacién, previa eliminaciéon del componente estaclonal diario, con un modelo
ARMA Vectorial que se estima y valida para cada mes del afo. Este estudlo sera de utilidad para planes

de contingencia en el area.

Palabras claves: Velocidad, viento, modelos ARMA multivariados.

Introduccién

Modelar la velocidad horaria del viento en
el Lago de Maracaibo a corto plazo es util para
diferentes actividades productivas. En especial
en la Industria Petrolera es decisivo para pronos-
ticar la evolucién de un derrame de petroleo [ 1]
y [2]. La peculiar circulacién ciclonica antihora-
ria de la velocidad del viento [2] hace necesario
un estudio temporal y espacial de la misma. En
la secuencia horaria de la velocidad del viento
existe una fuerte correlacion entre observacio-
nes consecutivas. Es por ello que un modelo que
simule la velocidad debe usar esta Informacion
secuencial. Los estudios disponibles sobre vien-
tos en la region del Lago de Maracalbo [3-6] y [2],
asi como los resumenes del MARNR y las F.A.V.
no preservan la correlacion secuencial. El obje-

tivo de este trabajo es modelar la velocidad del
viento en el Lago con el propésito de pronosticar
la velocidad en el corto plazo. Para ello se estu-
dian los datos de tres Estaciones Meteorologicas
(M.A.R.N.R.) Santa Barbara, CANAL VOC y Ba-
rinitas ublcadas sobre las costas del Lago al Sur,
Este, y Oeste de la Bolsa, (zona ésta de explota-
cion petrolera) ante la falta de informacion aguas
adentro. Diferentes modelos estocasticos de la
velocidad del viento han sido formulados, que
Incluyen serles de tlempo, cadenas de Markov
[7]. etc. Aqui, para cada estacién se modela la
velocidad del viento como una Serie de Tlempo
Vectorial. Se ejemplifica con datos de Santa
Barbara aunque el modelo hallado es comtn a
las tres estaclones, difirlendo sélo en los para-
metros estimados que reflejan las caracteristicas
de la zona.
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En la primera parte de este trabajo se trata
la eliminacién del ciclo horario para transformar
el proceso en estaclonario y se estiman los para-
metros de la regresion. En la segunda, se esta-
blece una transformacion para obtener distribu-
clones normales en las componentes del proceso
estacionario. En la terceré, se formula el modelo
VAR(1) y se obtienen los estimadores de los
parametros. En la cuarta, se hace el diagnéstico
del modelo. En la quinta, se estudian las carac-
teristicas del pronéstico para este modelo y sus
resultados.

Estacionalidad, Ciclo Diario

La variacién estacional de los vientos [2],
con marcada influencia tanto en la direccion
como en la velocidad, justifica el desglose de los
datos en doce estaciones, una para cada mes del
ano. Para cada mes se analiz6 los datos de los
anos disponibles (1978-1986). Los datos (incom-
pletos) contienen los registros horarios origina-
les del M.A.R.N.R. (1978-1986) de la celeridad en
km/h y la direccién en una escala discreta de 16
divisiones cada una a 22.5 grados de las contl-
guas, con el 0 en el Norte, 90 en el Este, etc. Se
considero mas aproplado usar las componentes
ortogonales de la velocidad tomando como varia-
bles:

PERIODOGRAMA
B o =
s &8 8 8

g

Vx = Celeridad - cos(o)
Vy = Celeridad - sin(c) (1)

donde « es el angulo correspondiente a la direc-

cion.
Para un mes cualqulcra Vx y Vy estan

altamente correlaclonadas y ambas muestran la
Influencia de la hora del dia observandose un
comportamiento estacional. Sin embargo, la co-
rrelacion parcial entre ambas al eliminar el efec-
to de la hora se reduce considerablemente.

Las Figuras 1 y 2 muestran el periodogra-
ma de Vxy Vy para el mes de enero del 79 (S.
Barbara) obtenido con el procedimiento SPEC-
TRA del SAS. Obsérvese la predominancia en el
espectro de las ondas diurmas y semidiurnas
periodo 24 y 12. Periodogramas similares se
observan para cualquier otro mes del afo. Se
han propuesto distintas metodologias para la
eliminaciéon de ciclos en climatologia, [8]. Con el
objeto de lograr que el proceso sea estacionario
se usaron dos metodologias para eliminar la
estaclonalidad horaria:

A. 24 variables ficticlas cada una de ellas
asociada a la medla de la hora respectiva.

B. Eliminacién de las ondas asocladas a las
frecuencia dominantes en el periodogra-
ma.

T
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SANTA BARBARA 11979

Figura 1. Analisis espectral de Vx.
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Figura 2. Analisis espectral de Vy.

Se determinaron por regresion los estima-
dores de los parametros de ambos modelos,
obteniéndose en el caso A un mejor coeficiente
de determinacion R* que en el caso B, pero no
suficiente como para justificar la Introduccién
de 24 parametros en el modelo en vez de 4. Por
otra parte los resultados de las pruebas t del
método A no son significativos para la mayoria
de los parametros al nivel de riesgo del 5%, en
cambio los asociados a las ondas diumas y
semidiurnas tienen un valor de probabilidad en
torno al 0.1%.

Para el caso B, mas parsimonioso, que es
el que se siguid, para cada variable se formula el
modelo respectivo:

2t 27t
Vx=Ix+ acos(24]+ bs m(%]

2nt 2n
ccos( 12]+d sin (12)+ Wx

Vy = Iy+ecos( ] fs "_{2nt)
g cos[2 J+ hs Lr{21]§)+ Wy

@

Estimados las constantes Ix e Iy y los pa-
rametros a,b,c,d.ef,g,h el vector de componen-
tes Wx y Wy se comporta como un proceso
estaclonario con medias 0. Este proceso de ell-
minacion de componentes estaclonales reduce
ademas la desviacion standard en un 30% apro-
ximadamente. Las variables Wxy Wy tienen una
correlacion menor que la de las variables Vx y
Vy originales pero no soportan la prueba de
independencla, de modo que es necesario mode-
larlas conjuntamente. Para los datos del mes
1/79, por ejemplo, los valores de probabilidad
asociados son: 0.01 para Vx, Vyy 0.04 para Wk,
Wy.

Transformaciéon Normal

Las variables Wx y Wy no soportan la
prueba de normalidad, de modo que se estudio
para todos los periodos y para todos los anos una
transformacion de la forma:

X = signo (Wx) | Wx "
Y = signo (Wy) | Wy [* 3)

observandose mediante una modificacion de la
prueba de Kolmogorov-Smimov que para A= 0.8
o A= 0.85 la transformacion indicada hace que
las variables X e Y no rechacen la prueba de
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normalidad, lo cual es necesario para la deter-
minacion de los intervalos de conflanza. Se ob-
tienen mejores resultados para A= 0.8, valor que
se usara en lo que sigue,

Modelo Auto-Regresivo

Un analists separado para X e Y con la
metodologia de Box-Jenkins permite observaren

las funciones de autocorrelacion muestral, total
y parcial, las caracteristicas de un proceso esta-
clonario e identifican un modelo AR(1), pero no
pueden modelarse separadamente debido a la
correlaciéon entre ambas variables. Se sugjere

entonces un modele Yectorial AutoRegresivo de
orden 1, VAR(1). Sea Z el vector columna de

oomponantae Xa V. ol madals se formula:
Z,=AZ_, +BE, 4)

Donde Ay Bson matrices 2x 2y E el vector
de ruido blanco donde los E; son independientes
dos a dos, con valor esperado 0 y varianza 1. Se
supone ademas, que el ruido para el tlempo tes
independiente del valor de la serie Zen el tiempo
t-1. La estimacion de A y B a partir de las
ecuaciones de Yule-Walker tedricas [3] y [9] con-
siste en identificar los momentos muestrales con
los teoricos y deducir asi los parametros matri-
clales.

Para ello se definen las matrices de cova-
rianza Cp y C) teoricas del vector Z

G =Elz Z]
Cy=EIAZ 5)

donde E es el valor esperado y ' T ' significa el
operador traspuesta de una matriz.

Postmultiplicando primero por Zen@y
luego por Zf_l en (4), haciendo uso de (5), y
tomando valores esperados en ambas ecuacio-
nes tenlendo en cuenta los supuestos del modelo
se obtiene:

A=C, IC ; IC=INV(Gy)
BB =G,-¢C Icc] 6)

La determinacion de A es inica, en cambio
B admite distintas soluciones; se opté por con-
siderar a B como una matriz triangular subdia-
gonal que conduce a una solucién tinica dado
que BB" es definida positiva puesto que ¢s la
covarianza condicional de Zt dada la observacion
Pasada Zt1[9].

Los estimados de A y B a partir de los
valores muestrales de C y C) se determinaron

para cada mes y promediados con sus homélo-
gos de cada ano. Los estimados de A y B se
muestran estables para idéntico periodo (mes).
Las matrices siguientes, por ejemplo, correspon-
den a las estimaclones de A para el mes de

octubre en los afios 78, 79, 80 y 81:

78 79

0.586 -0.024 0.534 -0.050

[ 0.059 0.429 [0.074 0.470
80 81

0.545 -0.004 0.612 0.003

[ 0.067 0.432 [ 0.096 0.534

Obsérvese que los valores significativos de
la diagonal principal representan la asoclacion
entre las mismas componentes para horas suce-
sivas y los de la diagonal secundaria, el efecto
cruzado de las componentes.

En cuanto a las estimaclones respectivas
de B:

78 79
1.789 0. 1.700 0.
[ 0.398 1.59 [0.266 1.568
80 81
1.835 0. 1.586 0. ]
0.136 1.630 | [-0.006 1.283

nétese que las varianzas del vector residual B E;
se mantienen estables ya que la influencia de
B, en BB' es poco significativa.
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Diagndstico
£ diagnaetios dal todelo se hizo aplicando

distintas pruebas a los residuales, obteniéndo-
se:
a) Independencia de los residuales.

b) Las funciones de autocorrelacién mues-
tral, total (FACM) y parcial (FACPM), de los resi-
duales soportan la hipotesis de existencia de

ruido blanco [3], como se observa en las Figuras

3 y 4 para los datos del residual de X correspon-
diente al mes 1/79,

¢) Las correlaciones agrupadas medlante la
prueba de Box-Ljung no contradieen la hipotesis

de existencla de ruido blanco [3].
d) El analisis espectral de los residuales
satisface la prueba del coclente entre la maxima

amplitud y la media de las amplitudes (prueba
de Fischer).

e) El espectro Integrado soporta la prueba
de Kolmogorov-Smirmov al nivel de significacion
del 5%, no desviandose de la hipétesis nula de
uniformidad [10], como se observa en las Figu-
ras by 6 para los datos de los reslduales de X e
Y correspondientes al mes 1/79.

1.0 5
0.9 5
0.8 1
0.7 5
0.6
0.5 -
04 1
0.3 4
0.2
0.1 4

FA.CM

Pronostico

St se define el pronostico del vector Z para
L unidades de tiempo hacia adelante Z{L) como
la esperanza condicional:

Z()=ElZy | %, k=12,....1 (7)

Resulta que para el modelo VAR(1) se cumple:

ziy=a*z ®)

Para los estimados de A obtenidos en todos los
meses y todos los anos, los coeficientes de la
diagonal principal oscilan entre 0.4 y 0.7, indi-
cando una correlacion positiva pero no muy

" fuerte entre observaciones consecutivas, por lo

cual las potencias de A tienden rapidamente a 0
hactendo que el pronéstico a largo plazo (24 ho-
ras) coincida estrictamente con la componente
deterministica estacional. Sin embargo, es en las
primeras horas de un pronéstico, Z(L), donde se
observa las ventajas de este modelo al aprove-
char la estructura autoregresiva del mismo, me-
Jorando la predicciéon deterministica estaclonal.

0.0 {&

10

LAPSO ( en horas )

SANTA BARBARA 1/1979
Intervalos de Confianza al 95%

Figura 3. FAC del residual de X.
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ESPECTRO INTEGRADO
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Figura 4. FACP del residual de X.
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Figura 5. Test del residual de X. Intervalos de Conflanza al 95%.
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Figura 6. Test del residual de Y. Intervalos de Confianza al 95%.

Y son éstas las horas claves para predecir por
ejemplo la evoluclon de un derrame de petroleo.

Aplicando el modelo a meses no incluidos
en la obtencién del mismo se obtiene un razona-
ble ajuste en el corto plazo. La simulacion alea-
toria de datos con el modelo produce observacio-
nes con caracteristicas similares a la de los datos
reales. Para optimizar la eficlencia del modelo se
recomienda aplicarlo junto a un sistema de ad-
quisicion de datos en tiempo real.
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