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Resumen

En Chile, el desarrollo del sector sanitario, regulado y fiscalizado por la
Superintendencia de Servicios Sanitarios (SISS), ha permitido que en la actualidad la
cobertura de agua potable urbana sea de un 99,9%, mientras que en alcantarillado
alcance un 99,6% (Superintendencia de Servicios Sanitarios, 2016). Esta condicion
sumada a la coyuntura climatica existente, reflejada en un periodo prolongado de
sequia, necesariamente ha impulsado una reorientacion en los esfuerzos y objetivos del
sector sanitario, propiciando la sustentabilidad por medio de la eficiencia energética y
optimizacion de los procesos de captacion, produccion y distribucion del agua,
principalmente.

En este contexto la empresa sanitaria Esval S.A. se ha propuesto impulsar las
metodologias que permitan la gestion inteligente del recurso hidrico, tal como el
presente proyecto de investigacion, desarrollo e implementacion que se enmarca en las
nuevas metodologias de mantenimiento preventivo de redes de agua potable.

Particularmente se busca generar un sistema de monitoreo permanente para la
deteccidon de fugas en uno de las principales elementos hidraulicos de la red de
distribucion de agua potable de la ciudad de Valparaiso, denominado como “Matriz
Gran Alimentadora”, cuya cobertura es de unos 15.000 clientes.

En vista de la envergadura y criticidad de esta tuberia, toda herramienta que
aporte a la continuidad en la distribucion del suministro de agua potable es tomada

como relevante, mas aun si el citado sistema permite mejorar los tiempos de reaccion



a la hora de incurrir en reparaciones menores producto de filtraciones que pudiesen
provocarse, y con ello aminorar los impactos sobre sus usuarios.

El desarrollo conceptual de la herramienta en cuestion, esta basado en el analisis
del comportamiento de ruido en el tiempo. De este modo, cuando los patrones
habituales se vean sobrepasados se genera una alerta de mantenimiento que pudiese
decantar en una reparacion.

Para la identificacion de un evento catalogado como una fuga, se instalan sensores
con registradores de datos a lo largo de la tuberia, que a su vez se comunican
diariamente con un servidor (Halma Water Management, 2016). Este sirve de
visualizador y repositorio de informacion.

La configuracion de alertas para cada punto monitoreado se basa en la
comparacion del registro actual contra un valor umbral, identificado por medio del
andlisis de la historia del mismo. Dicho analisis serd efectuado utilizando modelos
estadisticos tipo ARIMA para series temporales de registros de datos (Box & Jenkins,
1976), considerando un nivel de confianza del 95%.

Complementariamente, este sistema permitira identificar los niveles de pérdida
por filtraciones que pudiesen generarse en el tiempo, lo que posiciona a este desarrollo

como una herramienta Gtil para la gestion inteligente del agua potable.
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Abstract

In Chile, the development of the sanitary sector — strongly boosted by a State
institutionally aimed to regulations and supervision — describes a current urban
coverage of drinking water of a 99,9% in comparison to sewage services that reach a
coverage of 99,6% (Superintendencia de Servicios Sanitarios, 2016). This situation —
along with the climatic contingency defined by a long-standing drought — has
encouraged a re-orientation of the sanitary sector’s aims mainly towards optimising
processes of gathering, production and distribution of water.

In this context — and as well as the sanitary firm Esval SA — the current research
project proposes the reinforcement of the methodologies that allow a smart
management of the hydric resource, its development and implementation
circumscribed within the preventive maintenance of the water networks. More
specifically, what is sought to generate is a permanent monitoring system for leakage
in one of the main hydraulic elements of the drinking water distribution net in
Valparaiso city, named as ‘Matriz Gran Alimentadora’ that embraces around 15.000
consumers. Considering the scale and relevance of this pipe, every tool that contributes
to the continuous drinking water provision is seen as crucial, even more if they improve
reaction times in minor reparations in case of leaks and thus, the amelioration of
impacts.

The theoretical framework of the proposed tool is based on the analysis of the
behaviour of the noise in time. So, when common patterns are detected beyond the

proper range, then it generates an alert of maintenance that can derivate on timely
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reparations. To identify an event as a ‘leak’, different sensors are installed along the
pipe to record data that is daily delivered to a server (Halma Water Management, 2016)
that works as a display service and data storage. The setting of alerts for each point is
based on the comparison of current records with a threshold value identified through
its own historical analysis. Such analysis will be developed using statistical models
(ARIMA) for temporary series of data recording (Box & Jenkins, 1976) considering a
confidence level of 95%.

Additionally, this system will allow controlling the wasting levels by leaks
eventually generated over time, finally positioning this tool as a useful one for the smart

management of the drinking water.
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Glosario

Aleatoria
Proceso cuyo resultado no es previsible mas que en razén de la intervencion del
azar., 33, 68

Correlacion
Indica la fuerza y la direccion de una relacion lineal y proporcionalidad entre dos
variables estadisticas. Se considera que dos variables cuantitativas estan
correlacionadas cuando los valores de una de ellas varian sistematicamente con
respecto a los valores homoénimos de la otra, 35

Correlograma
Grafico de los coeficientes de autocorrelacion de orden “k” contra el retardo “k”, 34,
35, 36, 43, 50, 54, 60, 85, 87, 88, 89, 96, 102, 107

Corrosion
Deterioro de un material a consecuencia de un ataque electroquimico por su entorno.
De manera méas general, puede entenderse como la tendencia general que tienen los
materiales a buscar su forma mas estable o de menor energia interna., 24, 135

Datalogger
Dispositivo electronico que registra datos en el tiempo, o en relacion a la ubicacién
por medio de instrumentos y sensores propios o conectados externamente. Casi todos
estdn basados en microcontroladores. Por lo general son pequefios, con pilas,
portatiles, y equipados con un microprocesador y memoria interna para
almacenamiento de datos., 4, 11, 17, 18, 27, 29, 120

Decibelios
Medida utilizada para expresar el nivel de potencia y el nivel de intensidad del ruido.
Se utiliza una escala logaritmica porque la sensibilidad que presenta el oido humano
a las variaciones de intensidad sonora sigue una escala aproximadamente
logaritmica, no lineal., 4, 30, 32

Dispersion
Grado de distanciamiento de un conjunto de valores respecto a su valor medio, 4,
13, 29, 30, 31, 83, 84, 85, 108, 109, 115, 116, 117, 118, 119, 120, 122

Eficacia
Capacidad de alcanzar el efecto que espera o se desea tras la realizacién de una
accion., 5, 32, 120

Esbeltez
Relacion entre la seccidn transversal respecto a la longitudinal., 30

Estacionariedad
Caracteristica de una serie de datos que corresponde a la evolucion en torno a un
valor contante de su media y varianza., 42

Hipotesis nula
Afirmacion que no se rechaza a menos que los datos de la muestra parezcan
evidenciar que es falsa. Para afirmar que la hip6tesis nula es verdadera se requiere



estudiar a toda la poblacion., 48, 49, 58, 59, 61, 62, 63, 88, 90, 95, 98, 99, 101, 104,
105

Histogramas
Representacion gréafica de una variable en forma de barras, donde la superficie de
cada barra es proporcional a la frecuencia de los valores representados., 10

Matriz
Tuberia de gran envergadura para el transporte y distribucion de agua potable., 3, 4,
5,8,9, 22, 23, 26, 108, 117, 120, 127, 128, 129, 130

Moda
En estadistica, la moda es el valor con mayor frecuencia en una distribucion de
datos., 29

Nivel de significancia
Concepto estadistico asociado a la verificacion de una hip6tesis. En pocas palabras,
se define como la probabilidad de tomar la decisidn de rechazar la hipétesis nula
cuando ésta es verdadera., 48, 49, 63, 101, 104, 105

Parsimonia
Sencillez de un modelo estadistico, en referencia a los términos que definen su
estructura., 42

Patrones
Serie de variables constantes, identificables dentro de un conjunto mayor de datos.,
vi, 28

Predicciones
Accion de anunciar un hecho futuro., 33, 67, 72, 73, 110

Rango de no significancia
Limite probabilistico que define la relevancia de un término dentro de la estructura
del modelo, en cuanto a la informacion explicativa que posea., 86, 89, 92

Ruido
Sonido inarticulado, sin ritmo ni armonia y confuso., vi, 2, 4, 9, 10, 13, 19, 29, 30,
32, 33,43, 46, 60, 62, 77, 80, 82, 83, 84, 85, 104, 107, 108, 109, 112, 113, 114, 115,
116,117, 118, 119, 120, 121, 122

Ruido blanco
Serial aleatoria que se caracteriza por el hecho de que sus valores de sefial en dos
tiempos diferentes no guardan correlacion estadistica, 43, 46, 60, 62, 80, 104, 107,
112

Sensor
Objeto capaz de detectar magnitudes fisicas o quimicas, llamadas variables de
instrumentacion, y transformarlas en variables eléctricas., 4, 5, 9, 10, 12, 13, 27, 30,
31, 32,77, 82,107, 108, 110, 111, 112, 115, 120, 121

Series
Conjunto de resultados observados, registrados como nameros para su analisis
estadistico., vi, 32, 45, 77, 83, 112

Servidor
Aplicacion en ejecucion capaz de atender las peticiones de un cliente y devolverle
una respuesta en concordancia., vi, 2, 11, 13, 30, 31, 115, 117, 120



Simcard
Tarjetas de datos moviles., 11, 14

Sistémica
Proceso que realiza un trabajo o una tarea ordenadamente, siguiendo un método o
conjunto de reglas., 33

Socavon
Hundimiento que se produce en el suelo, generalmente por haber una corriente
subterranea o algun espacio hueco bajo tierra., 3

Telemetria
Tecnologia que permite la medicion remota de magnitudes fisicas y el posterior
envio de la informacion hacia el operador del sistema., 4, 8, 113

Transductores
Dispositivos capaces de transformar o convertir una determinada manifestacion de
energia de entrada, en otra diferente a la salida, pero de valores muy pequefios en
términos relativos con respecto a un generador., 20

Umbral
Valor limite, inferior y/o superior, segun las necesidades del problema., vi, 4, 13, 31,
32,109, 110, 111, 112, 119, 121
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Glosario de siglas

ADF
Aumented Dickey Fuller. En espafiol test Dickey Fuller aumentado, 49, 87, 88, 90,
91

AlC
Akaike Information Criterion, 64, 65, 111, 112

ANF
Agua No Facturada, 1, 7

AR
Modelo autorregresivo, 38, 45, 46, 49, 51, 54, 56, 57, 59, 61, 86, 91

ARIMA
Autoregressive Integrated Moving Average. En espafiol modelo autorregresivo,
integrado de media movil, vi, viii, 5, 33, 34, 35, 36, 40, 41, 42, 45, 51, 52, 53, 54,
57,76, 77,78, 80, 81, 83, 88, 93, 95, 97, 99, 110, 111, 112, 120, 124, 126, 138, 141,
142,143, 144, 145, 146, 147, 149, 150, 151, 152, 153, 154, 155, 156, 157, 158, 159,
160, 161, 162, 164

CBS
Criterio de informacion Bayesiano de Schwarz, 66

csQ
Cellular Signal Quality. En espafiol calidad de sefial celular, 16, 17, 18

DF
Test Dickey Fuller, 47, 88

FAC
Funcion de Auto Correlacion, 57, 60

FACP
Funcion de Autocorrelacion Parcial, 57, 59, 60, 91, 92

FAS
Funcion de Autocorrelacion Simple, 85, 91, 92, 103, 106

GPRS
General Packet Radio Service, en esparfiol servicio general de paquetes via radio, 4,
8,10, 12, 14, 15, 16, 27, 110, 113, 115, 120

HQIC
Criterio de informacion Hannan Quin, 67

MA
Moving Average. En espafiol promedio movil, 38, 42, 49, 53, 54, 56, 57, 61, 86, 91,
92, 93, 95, 99, 102, 105

SARIMA
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, 112, 139, 140, 163, 165, 166,
167, 168, 169, 170, 171, 172, 173, 174, 175, 176, 177, 178, 179, 180
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Glosario de variables

a;: Serie de errores de ajuste, 0 innovacion.

a,@: Serie de errores de ajustes de la serie diferenciada “d” ocasiones consecutivas
a;_1: Primer error de ajuste que se registra en tiempo pasado, t — 1, o primer retardo
del modelo.

;g Ultimo error de ajuste que se registra en tiempo pasado, t — g, 0 Gltimo retardo
del modelo.

C: Valor constante a considerar, o no, en el modelo.

d: Orden de integracion, o diferenciacion, necesario para dar estacionariedad a la
estructura regular de la serie temporal.

D: Orden de integracion estacional. Representa el nimero de veces que debe ser

diferenciada para volverla estacionaria.

f(m): Estimacioén maximo verosimil de un conjunto de parametros.

H,: Hipotesis nula para determinar la significancia de un término presente en el
modelo.

H,: Hipotesis alternativa para determinar la significancia de un término presente en
el modelo.

J: Representa un dia de la serie temporal

k: Retardo de una variable respecto a si misma.

L: Operador de retardo de primer orden, que retrasa la serie temporal en un
momento.

e

LP: Operador de retardo de orden “p”, que retrasa la serie temporal en “p
momentos.

L% Operador de retardo de orden “q”, que retrasa la serie de errores de ajuste en
“q” momentos.

m: Numero de parametros independientes considerados en el modelo.

M: Ultimo periodo en analisis, que a su vez determina el Gltimo coeficiente a incluir

en la hipétesis de correlacion serial.

n: Tamafo de la muestra.

p: Orden o grado de la estructura autorregresiva. Representa la cantidad de
términos autorregresivos utilizados en el modelo

P: Orden o grado de la estructura autorregresiva estacional. Representa la cantidad
de términos autorregresivos utilizados en el modelo

q: Orden o grado de la estructura media movil. Representa la cantidad de términos
de error de ajuste considerados en el modelo.

Q: Orden o grado de la estructura media movil estacional. Representa la cantidad

de términos de error de ajuste considerados en el modelo.
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Q.  Estadistico de Ljung — Box.

t: corresponde a la observacion, o registro, tiempo presente de la serie temporal.
T: Numero de observaciones de la serie de registros que definen la longitud de la
serie original Y;.

T Longitud de la serie estacionaria, es decir T — d.

x%:  Distribucion de probabilidad Chi — cuadrado

Y, Representa cualquier serie de registros, cuyas observaciones estén
consecutivamente ordenadas en el tiempo.

y(Tj ). Corresponde a la sub — serie del dia “j” para un periodo “T”

Y._1: Primera observacion que se registra en tiempo pasado, t — 1, o primer retardo
del modelo.

) Ultima observacion que se registra en tiempo pasado, t — p, o Gltimo retardo
del modelo.

Y, D: Serie diferenciada en “d” ocasiones sucesivas

Z Media de la serie estacionaria.

Z;:  Serie temporal resultante de un proceso de transformacion, para el cual se
aplicaron “d” procesos de diferenciacién

a Nivel de confianza estipulado para la generacion de modelos probabilisticos
tipo ARIMA
B: Corresponde a un término auxiliar que se construye para simplificar la prueba

de hipdtesis estadistica.

0,:  Coeficiente que pondera el primer término de la estructura media movil regular
del modelo.

0,  Coeficiente que pondera el Gltimo término de la estructura media movil regular
del modelo.

®,: Término que pondera el primer retardo de la estructura media movil estacional
para un modelo ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)

©,.  Termino que pondera el ultimo retardo de la estructura media movil estacional
para un modelo ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)

@, (L): Polinomio de media movil

A Representa el parametro de transformacion Box — Cox

v;’): Corresponde a la sub — serie de errores de ajuste del dia “j” para un periodo
((TJ).

Pxy. Coeficiente de correlacion entre las variables conocidas x e y.
0. Desviacion estandar muestral.
6%:  Estimador de maxima verosimilitud de la varianza de los errores de regresion.
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@4:  Coeficiente que pondera el primer término de la estructura autorregresiva
regular del modelo.

@,  Coeficiente que pondera el Gltimo término de la estructura autorregresiva
regular del modelo.

®,;: Término que pondera el primer retardo de la estructura autorregresiva
estacional para un modelo ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)

®,. Término que pondera el ultimo retardo de la estructura autorregresiva
estacional para un modelo ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)

®,,(L): Polinomio autorregresivo

P;.  Coeficiente que pondera la secuencia infinita de la estructura media movil.

A% Polinomio de integracion de orden “d”,(1 — L)%, que contiene un niimero de
“d” raices que son mayores a la unidad.
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Introduccion.

La distribucién de agua potable del pais ha alcanzado una cobertura de un 100%
a partir del afio 2007 (SISS, 2016). Desde esa perspectiva, al superar este desafio
historico del sector sanitario, una de las nuevas demandas criticas apunta a optimizar
el recurso hidrico, a través de sistemas que permitan monitorear eficientemente la red
y, asimismo, efectuar el mantenimiento requerido por el deterioro, con el fin de evitar
fugas que originan pérdidas significativas para el proceso de distribucion de agua
potable.

Actualmente los niveles de ineficiencia de las sanitarias se cuantifican mediante
el indice Agua No Facturada (ANF), que es la relacion porcentual entre el volumen de
agua no facturada respecto al total producido. El escenario actual no es el mejor, ya
que en promedio las empresas sanitarias chilenas presentan un ANF cercano al 35%
(SISS, 2015), bastante lejano al establecido en el concepto de “empresa modelo”,
definido en la Ley de Tarifas segin D.F.L. N°70 de 1988 (SISS, 2016), donde la
tolerancia de ineficiencia exigida es de un 15% para captaciones subterraneas, y de un
20% para las de tipo superficial (Ministerio de planificacion y cooperacion, 1997).

En lo especifico, la ineficiencia del proceso se asocia a dos ambitos: volumenes
de pérdida de tipo aparente y de tipo técnica. La primera se relaciona con los volimenes
no contabilizados, por efectos de hurto e ineficiencias en los medidores de agua de los
clientes, mientras que la segunda se refiere a fugas en la red de distribucion. Al

respecto, como lo indica el Informe de Gestidn del Sector Sanitario del afio 2014 (SISS,



2014), se estima que a nivel nacional las pérdidas de indole aparente alcanzan un 24%,
mientras que las de tipo técnica representan el 74% restante. Estas ultimas se componen
principalmente por fugas de tipo visible y no visible, razén por la cual esta problematica
se ha posicionado como una oportunidad de desarrollo, orientada al monitoreo
permanente y reparacion oportuna de la red de distribucion.

Dentro de los mecanismos utilizados en la optimizacion del recurso, la deteccion
de fugas por medios acusticos, gracias a su efectividad e implementacion masiva en las
redes de distribucion, ha tenido una evolucion sostenida en los ultimos diez afios. Por
medio de sensores que registran el ruido que se propaga a través del cuerpo de la
tuberia, es posible identificar la presencia de filtraciones que, de no ser detectadas
oportunamente, generarian roturas y cortes de suministro a la poblacion. En sus inicios,
un grupo de especialistas debia dirigirse a cada uno de los sensores desplegados en la
red de distribucion para recoger sus datos. Una vez analizados, recién podia ubicarse
la presencia de una fuga, para luego continuar con la reparacion de la infraestructura
dafiada. Sin embargo, el desarrollo tecnoldgico ha permitido que, en la actualidad, los
registros sean transmitidos de manera automatica a un concentrador de datos,
visualizandolos por medio de un servidor web, que se traduce en una optimizacion en
los tiempos de respuesta.

La experiencia mundial indica que una metodologia de monitoreo permanente
genera diversos beneficios operacionales. Frank Tantzky, ejecutivo de AlbstadtWerke,
Alemania, sefiala que por medio de sensores acusticos ha sido posible reducir en un

98% los esfuerzos y costos de localizacion, llegando a tiempos de reparacion del orden



de 1,5 dias (Gutermann, 2016). Por su parte, Malcolm Hill, ingeniero de South East
Water, Australia, propone que la inclusion de esta metodologia, ha permitido
identificar fugas antes de que afloren a la superficie, proporcionando una red de agua
mas inteligente (Gutermann, 2016).

La sanitaria Esval S.A. (en adelante Esval), que actualmente tiene la concesion
de distribucion y recoleccion de agua en la Region de Valparaiso —con excepcion de
Panquehue, Olmué, Juan Ferndndez, Santo Domingo e Isla de Pascua—, desde el afio
2002 ha incorporado dentro de sus procedimientos de control de pérdidas, la utilizacién
de sensores acusticos para optimizar las inversiones destinadas a la renovacion de redes
de agua potable. Sin embargo, previo a la emergencia vivida en Valparaiso el 14 de
julio de 2013, detonada por la rotura de la matriz Gran Alimentadora, no se habia
planteado la necesidad de generar un sistema de monitoreo permanente. Dicha rotura
se origind en el sector de la escala Llanos del cerro Ramaditas, y provocé un caudal de
hasta 1.300 [l/s], generando un socavon que arrastré cerca de 150 toneladas de
escombro y barro por las calles Federico Costa y Santa Elena, ocasionando dafios a
viviendas, automoviles e infraestructura vial dejando, ademas, cerca de 15.000 clientes
con el suministro de agua potable interrumpido.

Ante la emergencia, Esval decidié renovar el tramo méas vulnerable de la red,
surgiendo también la necesidad de generar un sistema de monitoreo, que permita
identificar tempranamente filtraciones que pudiesen transformarse en una rotura de

mayor envergadura.



El presente trabajo aborda este complejo escenario, donde se propone no sélo el
desarrollo, sino también la implementacion, de un sistema de monitoreo permanente
de fugas basado en métodos acusticos, para la matriz Gran Alimentadora de la ciudad
de Valparaiso. Por medio del sensor Permalog +, que registra el ruido, y el datalogger
Multilog, que permite transferir datos via telemetria GPRS, es posible obtener de forma
diaria los datos asociados a la intensidad y dispersion de ruido, ambos medidos en
decibelios. Con ambos indicadores, se compone una tercera variable denominada
“estado de fuga”, que corresponde a la resta del primero con el segundo. Asi, cuando
el resultado de esta diferencia sobrepase un valor umbral de 15 decibelios, definido por
el fabricante, el sensor pierde su condicidn de normalidad generando una alerta de fuga.

No obstante, lo que transforma a este proyecto en una innovacién a nivel nacional,
y un aporte a la ingenieria, es la utilizacion de modelos estadisticos contemporaneos
que permitan identificar correctamente los umbrales de ruido existentes en cada
locacion, ya que la calibracion estandar (de fabrica) puede entregar falsos positivos, al
verse influenciada por diversos factores ambientales no contemplados. Por tanto, el
objetivo general de este proyecto es la conceptualizacién e implementaciéon de un
sistema de monitoreo permanente que permita identificar eficazmente la existencia de
una fuga, mediante el control de los niveles de ruido que experimente La Gran
Alimentadora.

Entonces, basandose en las mejores practicas utilizadas en la actualidad para el
monitoreo de fugas existentes en las redes de distribucion de agua potable, esta

investigacion presenta el desarrollo metodologico y la implementacion del sistema de



monitoreo permanente de fugas asociado a la matriz Gran Alimentadora, con el que
sera posible identificar de manea temprana, y reparar de forma oportuna, las fallas en
la infraestructura de este elemento hidraulico, fundamental en el proceso de

distribucion de agua potable en Valparaiso.



Objetivos.

Para el desarrollo e implementacion del proyecto, se contemplan cuatro objetivos
especificos. En primer lugar, se debera conocer en terreno el emplazamiento de la
tuberia, que comienza a los pies del estanque Lyon, en Rodelillo, y finaliza en Avenida
Pacifico, Playa Ancha, con una extension total de 10.200 [m]. Como segundo objetivo,
se evaluara la factibilidad de instalar sensores acusticos que, gracias a una conexion
magnética, se adosan al cuerpo de la matriz.

En tercer lugar, como el sistema propuesto trasmite los datos a través de internet,
se debera tener en cuenta la conectividad para cada locacion, sujeta a la disponibilidad
del proveedor del servicio de telecomunicaciones en el sector, y las condiciones de
hermeticidad de las cAmaras.

Y, por ultimo, a través de modelos paramétricos tipo ARIMA (Arce & Mahia,
2001), utilizados generalmente en la modelacion de fendGmenos macroeconémicos, se
analizara la informacién histérica producida para cada sensor. Esta modelacion
permitira extraer la estructura intrinseca de la serie de datos para generar un proceso
matematico que signifique su innovacion en el presente y futuro, con un alto grado de
fiabilidad.

De esta manera, es posible un ajuste probabilistico de un 95%, para evaluar la
existencia de una fuga en la red de distribucion, lo que representa una evolucion en la
metodologia de sistemas de monitoreo permanente, traducido en tiempos de respuesta
mas breves, y un alto grado de eficacia, puesto que, como veremos, no se produciran

falsos positivos.



1 Descripcion problematica existente y propuesta de solucién preliminar.

Segun la SISS, las fugas de agua potable representan alrededor del 74% del agua
no facturada (ANF). Si bien el desarrollo metodolégico, para resolver este importante
problema, contempla soluciones que van desde sensores acusticos hasta la utilizacion
de gas helio, no todas permiten resolver la necesidad de monitorear permanentemente
la red de distribucion. Por ejemplo, la utilizacion de gas helio, como trazador para la
deteccidn, es un método de mantenimiento correctivo, que se utiliza para acotar el area
de afloramiento, pero no es factible implementarlo de manera permanente y continua,
ya que depende del cierre (acuartelamiento) de un determinado sector de la red de
distribucion. Por otro lado, son de uso comun metodologias basadas en balance oferta-
demanda, que utilizan instrumentos de medicion de caudal; sin embargo, las fugas que
pudiesen desencadenar una rotura son practicamente imperceptibles para los sensores
de flujo. Dado lo anterior, la tecnologia que cumple con las condiciones de
permanencia, continuidad y precision para la deteccion de filtraciones, se basa
fundamentalmente en métodos acusticos.

De manera paulatina, y en base a la experiencia, la industria sanitaria ha entendido
que, en la medida que los procesos de deteccién de fugas sean permanentes en el
tiempo, existe una oportunidad real de mantener y controlar los niveles de pérdida. En
la actualidad las empresas sanitarias nacionales utilizan métodos acusticos para
precisar zonas con altos niveles de pérdida, para luego renovar parcial o totalmente la
red de distribucidn; no obstante, esta metodologia no asegura, en lo absoluto, una
proyeccion del control de los niveles de fuga en el tiempo. De hecho, esta condicion de

7



uso sintetiza la relevancia de implementar sistemas de monitoreo permanente para la
correcta identificacion de sectores, o tramos de la red, que presenten fugas de agua.

En conocimiento del aporte real de los sistemas de deteccion por medios
acusticos, ha de tenerse en cuenta el objetivo especifico de prevenir un evento de rotura,
en una de las conducciones criticas del sistema de distribucién de agua potable de
Valparaiso, matriz conocida como Gran Alimentadora. La historia de esta tuberia ha
estado cargada de acontecimientos, que no pudieron ser anticipados por las maniobras
habituales de mantenimiento preventivo de Esval. Por la operatividad critica de este
elemento hidraulico, los infortunados eventos estdn en la memoria de la comunidad,
por lo que la implementacion de un sistema que permita acotar los tiempos de reaccion
ante una eventual rotura, han decantado en la implementacion de un sistema de
monitoreo permanente para la deteccién de fugas no visibles.

En esta memoria se expone una solucion para el mantenimiento preventivo de la
matriz, monitoreandola completa y permanentemente a través de sensores acusticos,
capaces de transmitir sus registros periodicamente por medio de telemetria GPRS.!

Para ello, se instrumentaran las cdmaras que permiten tener un acceso directo al cuerpo

1 El servicio general de paquetes via radio, en inglés: General Packet Radio Service (GPRS), fue
creado en el afio 1980. Es una extension del "Sistema Global para comunicaciones Moéviles" (Global
System for Mobile Communications 0 GSM) para la transmision de datos mediante conmutacion de

paquetes.



de la tuberia, para adosar la seccion imantada de los sensores a las valvulas de corte,
ventosas, desagies y ramales de distribucion.

La secuencia de instalacion de los equipos se realizara por etapas, priorizando los
tramos con mayor probabilidad de rotura, segun registro historico de intervenciones
sobre la matriz, calidad de la infraestructura (espesor) y contingencia segun ultimos
episodios de fallas. Con base en esta priorizacion se detectan tres tramos de interés. El
primero comienza a la salida del estanque Lyon (km 0,0) y termina en la cdmara de
desagiie ubicada en calle Anticlea (km 2,65). El segundo, entre el kilometraje 2,875 y
5,370 cuya renovacion fue realizada el afio 2005. Finalmente, el tercer tramo que
comprende la camara de ventosa ubicada en Av. Alemania con Ferrari (km 5,49) y Av.
Pacifico con Aguayo (km 10,15)

Gracias a la materialidad de la tuberia, compuesta de acero, sera posible ocupar
el sensor a su maxima capacidad, estandarizada en 200 [m] lineales, tanto aguas arriba
como aguas abajo desde su fijacion al cuerpo de la Matriz Gran Alimentadora. En la
figura 1 se presenta esquematicamente la disposicion y cobertura de los 40 equipos
sobre la conduccién de agua potable.

Es importante mencionar, que los sensores acusticos registran el ruido que
experimenta la tuberia en 200 [m] lineales desde su punto de fijacién; por tanto, si algun
ramal de distribucién, que dependa directa o indirectamente de la matriz principal, se

encuentra dentro del campo de cobertura, también sera monitoreado por esta solucion.
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Figura 1: Cobertura equipos de monitoreo Permalog +
Fuente: Conduccién Gran Alimentadora de Valparaiso, Anélisis de Vulnerabilidad. Empresa IFARLE.

1.1 Sensores (hardware).

El sensor acustico utilizado para implementar el sistema de monitoreo es
Permalog +, equipo disefiado por Halma Water Management (UK). Las primeras
versiones de este dispositivo datan de 1999, convirtiéndose en el primer registrador de
ruido patrullado por radio y adoptado ampliamente por las empresas sanitarias del
Reino Unido. En las versiones posteriores se mejoro la robustez y alcance de su radio
frecuencia, motivado por un despliegue masivo de sensores, para monitorear sectores
amplios con niveles altos de pérdida de agua potable. Finalmente, en el afio 2007 se
realiza la Gltima actualizacion del equipo que adopt6 nuevos formatos de comunicacion
(SMS y GPRS), memoria interna, y la posibilidad de realizar histogramas de

frecuencia, para mejorar la interpretacion de la informacion.
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La alta competitividad y versatilidad de esta tecnologia ha permitido su uso en

importantes empresas sanitarias (Mejoras Energéticas, 2016). Por ejemplo:

e Beijin Water Group, China: Los sensores permalog + se utilizaron para
monitorizar el centro de Beiging, las principales sedes de los Juegos Olimpicos
y las regiones de Tiananmen, Zhongnanhai y Wangfujing. La implementacion
consto de 3.500 sensores desplegados durante el afio 2007.

e Distrito de Aguas del Valle de las Vegas, Estados Unidos: Desde el afio 2004
se han instalado cerca de 8.000 equipos. Se estima que desde la implementacion
de esta tecnologia de monitoreo se han recuperado 1.000 [Mm®].

e Scottish Water, Escocia: Desde la implementacion de sensores, la sanitaria
declara que actualmente se recuperan 2 [Mm?/dia]. De hecho, en el afio 2009,
periodo donde aumentaron las inversiones para el control de pérdidas, ya

recuperaban 1,8 [Mm?/dia].

El sistema de monitoreo presentado en este trabajo utiliza la tltima version de los
sensores Permalog, denominado Permalog +, ya que permite disponer de la
informacion précticamente en tiempo real. El pre — localizador Permalog+ se conecta
por un cable al datalogger Multilog LX, que posee una tarjeta de datos moviles
(simcard) para enviar datos al servidor tres veces al dia, en horarios definidos por el
usuario. El proveedor recomienda esta modalidad para mantener la vida util de las
baterias, que podria alcanzar cinco afios.

En la figura 2 se muestra el dispositivo. A la izquierda y en color amarillo el

equipo permalog+, a la derecha y en color azul, datalogger Multilog LX.
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Figura 2: Equipo Multilog LX GPRS y permalog plus (+).
Fuente: Empresa DNK Water SpA.

1.2 Servidor web (software).

Para la gestion de la informacion se utiliza una plataforma web, que permite
visualizar la ubicacion geografica de los sensores, asi como su estado representado en
colores. El azul indica una situacion de normalidad y el rojo una condicién de fuga,
mientras que el amarillo da cuenta de una falla en la trasmisién del paquete de datos.
A su vez, es posible encontrar detalles de cada sensor al posicionarse sobre su ubicacion
en el mapa (Google Maps). En la figura 3 se presenta el panel de control utilizado en
el sistema de monitoreo implementado en Valparaiso.

Ademas, es posible visualizar los registros historicos de cada uno de los sensores.

La figura 4 muestra la serie de datos del sensor ubicado en el desagie Santos Ossa,
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recogidos entre el 25 de octubre y 22 de noviembre de 2015. En este caso existe registro

de presion, intensidad de ruido y dispersion de ruido.
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Figura 3: Captura del panel de control de sistema, alerta de fuga en sensor ubicado en Av. Alemania con Av. Francia
Fuente: Servidor Empresa Halma Water Management
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Figura 4: Serie de datos de locacion Desagiie Santos Ossa. En rojo serie de datos de presion, en amarillo intensidad de ruido y
en magenta dispersion de ruido.
Fuente: Servidor Empresa Halma Water Management

Por ultimo, si fuese necesario, el servidor web permite comunicarse remotamente
con el sensor para cambiar pardmetros de su configuracion inicial, inclusive el umbral

que cambia el estado del sensor para indicar la existencia o no de fuga.
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1.3 Sistema de comunicacion.

La plataforma de comunicacion se denomina GPRS (Servicio General de

Paquetes via Radio) y permite enviar y recibir paquetes de datos a través de la red de

telefonia movil. GPRS corresponde a una mejora sustancial respecto a su antecesor —

la comunicacién a través de GSM o 2G, que estaba orientado especificamente a la

transmision de voz—, puesto que, se orientd a suplir las falencias del envio de datos. El

traspaso de informacién se produce a través de una comunicacién Full-Duplex

(bilateral y simultanea), que permite que, mediante una tarjeta con datos moviles

(simcard), sea posible interactuar con Internet. La figura 5 muestra la interaccion entre

las etapas del sistema de comunicacion.

o,

Internet

e

Figura 5: Esquema de Sistema de Comunicacion via GPRS
Fuente: Elaboracion propia

Las principales caracteristicas del sistema de comunicacion se detallan a

continuacion:
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1.3.1 Plataforma GPRS.

La transmision a través de redes moviles es limitada en cuanto al envio de datos,
ya que las velocidades de trasmision de archivos son muy bajas, por ello los paquetes
de datos de gran tamafio simplemente no es posible transmitirlos. Por necesidad surgen
sucesores como E-GPRS (EDGE, 2.75G), 3G, 4G (Lo mas reciente en comunicaciones
de redes moviles)

En el caso especifico de dataloggers, los paquetes de datos son tan pequefios que
considerando tres envios diarios, se genera un consumo de datos de 11 [kB] mensuales,
lo que representa alrededor de 90 envios al mes, con un tamafio de 122,2 Bytes cada
uno.?

Desde el punto de vista del consumo de energia, una conexion por GPRS es
econdmica, ya que la informacion no se transmite de manera continua, sino de forma
programada por el usuario. En resumen, por las caracteristicas de velocidad, tiempo

requerido para la transmision, consumo de datos y eficiencia energética, la trasmision

de informacion via paquetes de datos es Optima para este tipo de aplicaciones.

2 Si se considera que la transmision via GPRS tiene una tasa de transmision que flucttia entre 7 a
14.25 [kB/s], transmitir un paquete de 122,2 Bytes tardard maximo 17 [ms]
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1.3.2 Cobertura.

La cobertura esta condicionada al nivel de servicio de la empresa proveedora de
redes moviles. Estando dentro del radio de envio y recepcion, la velocidad de
comunicacion estara dada por los modos de comunicacion, ordenados de menor a
mayor, en la tabla 1.

Los niveles de servicio de los proveedores estan relacionados directamente con
la demanda particular de las personas, es decir, la infraestructura se adecua segln la
expansion demogréafica y no, necesariamente, al requerimiento industrial. Este motivo,
sumado a la compleja topografia de la ciudad, con fuerte presencia de quebradas y

cerros, genera vulnerabilidad en la estabilidad de la transferencia de informacion.

Tabla 1: Velocidades de conexién de red mévil GPRS

Simbologia Método Generacion
G GPRS 25G

E E-GPRS 0 EDGE 2,75G

3G UTMS 3G

H HSDPA 35G

H+ HDUPA 3,75G

4G 4G LTE 4G

Fuente: Comunicacion de dataloggers a través de GPRS, Empresa DNK Water SpA.

1.3.3 Conectividad.

La intensidad de sefial (CSQ) es un valor adimensional (medido en una escala de
0 a 30) que permite representar el nivel de sefial existente en un lugar determinado. La
experiencia ha permitido definir que debe ser mayor o igual a diez para mantener las
condiciones de trabajo permanentes del equipo. De este modo se puede garantizar la

transmision de datos a través de GPRS con un consumo de bateria adecuado.
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Si el parametro CSQ es menor a diez, es posible que el equipo no sea capaz de
conectarse a la red movil para enviar los datos. Pese a que en algunas ocasiones el
equipo logre transmitir, no serd& un comportamiento constante, lo que provoca
intermitencias en la transmision y un consumo de energia mayor al normal.

Cuando falla un envio de datos, el equipo lo intenta nuevamente, y si vuelve a
fallar, intenta una tercera y Ultima vez. En este escenario el proceso de comunicaciones
del equipo estara funcionando a su maxima potencia para lograr enlazarse a la red
mavil. Considerando que se programa un equipo para enviar tres paquetes de datos al
dia, al existir problemas de intensidad de sefial estos envios representardn nueve
intentos de conexion fallidos, lo que incidira directamente en la vida Gtil de la bateria.

Los problemas de intensidad de sefial se generan, principalmente, por las
desfavorables condiciones fisicas de instalacion del datalogger, asi como la baja
cobertura de la empresa proveedora del servicio de comunicacion. Estos equipos
generalmente se emplazan en camaras que estan construidas de hormigén armado y no
tienen exposicion al medio ambiente. Este confinamiento provoca un fendmeno de
absorcién y rebote de la sefial que se traduce en una pérdida de intensidad considerable.
El material de las camaras provoca el fendmeno conocido como “Jaula de Faraday”,
generando, en algunos casos, un aislamiento que no permite el ingreso de ninguln tipo
de sefial. En algunos casos se ha logrado establecer que el porcentaje de pérdida es
superior al 50%, respecto a la intensidad de sefial justamente fuera de la cAmara. Por
otro lado, existen casos en que la cobertura que proporciona el proveedor de la red

celular es insuficiente, inclusive fuera de la camara.
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Por esta razon es comudn que exista un indice de reflexion de la sefial percibida de
CSQ<10, lo que produce problemas en la transmision. En estos casos, es necesario
instalar una antena en el exterior de la cAmara o, por defecto, ubicarla lo més cercana
posible a la superficie.

De todos modos, en el escenario de una baja cobertura, traducido en baja
intensidad de sefial (CSQ), las opciones de correccidn corresponden a, en primer lugar,
revisar la empresa proveedora del servicio de comunicacion y, luego, modificar las
condiciones de instalacion.

En cuanto a la comunicacién, el nivel de servicio de las compafiias de
telecomunicaciones depende de la disposicion de su infraestructura, por ello cada una
de las locaciones instrumentadas tendré disponible distintos niveles de transmision,
seglin su cercania a las antenas repetidoras. Ante ello, al momento del montaje, el
equipo realiza una verificacion del mejor proveedor disponible, y luego se parametriza

la configuracion con las propiedades de éste.

Figura 6: Perforacion en locacién Av. Alemania con calle Alemania, datalogger N°29.
Fuente: Elaboracién propia
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Por otro lado, desde la experiencia, se han realizado modificaciones en las
instalaciones que permitan mejorar la conectividad. La figura 6, por ejemplo, muestra
la perforacion realizada con una testiguera en losa de cdmara ubicada en Avenida

Alemania con calle Alemania, de 80 [mm] de diametro.

1.4 Gestidn de alertas.

Anteriormente se destacd el sentido preventivo del sistema de monitoreo,
objetivo originado en la magnitud de una rotura en grandes conducciones de
distribucion de agua potable. Pues bien, para alcanzar este nivel de desarrollo es
necesario, y fundamental, complementar esta herramienta con el soporte del equipo de
mantenimiento de redes, en el caso particular de Esval, a cargo del Departamento de
Redes de Valparaiso.

El sistema de monitoreo permite identificar todas aquellas locaciones que
experimenten un nivel de ruido sobre 15 [dB], alertando esta condicion con un color
rojo sobre el panel de control y emitiendo un correo (ver figura 7) hacia los usuarios
registrados en la plataforma. Cuando el personal de mantenimiento se encuentra sobre
aviso, se dirige al punto de conflicto para realizar una inspeccion visual, en primera
instancia, para luego realizar la maniobra denominada “correlacion actstica”, que
consiste en inspeccionar detalladamente el sector, por medio de un equipo mas preciso,

que permite identificar filtraciones en un radio de aproximadamente 100 [m].
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HWMO Alarm: Site Id: 569531892394 - Desague Ossandon

Para Oscar Silva 5, (Esval 5.4.)

Alarm Date/Time: 07-10-2016 07:04:00
Site Id: 56551852354

Site Name: Desague Ossandon

Signal Level: 11

Description: Leak Detected

Figura 7: Notificacion de alerta de fuga
Fuente: Esval S.A.

El correlador acustico® permite medir la velocidad de propagacion del sonido
entre dos transductores que se montan en contacto con el cuerpo de la tuberia. Si la
fuga se encuentra en medio de ambos, se puede calcular la distancia desde la filtracion
a cada uno de los equipos. La figura 8 muestra un esquema para la ubicacién de los
transmisores.

En otras palabras, el correlador acustico precisa la ubicacion de una filtracion
calculando indirectamente la distancia desde el emisor hasta ella, a través de la
velocidad de propagacion del sonido. A su vez, la velocidad en que se propaga el

sonido, esta directamente relacionado al material de la tuberia.

3 Correlador acustico: equipo electro-acustico que permite localizar la ubicacion de una fuga
mediante la propagacion de la velocidad del sonido sobre el cuerpo de la tuberia. Dicha velocidad de

propagacion dependera de la materialidad de la tuberia principalmente.
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Figura 8: Principio de correlacion acustica.
Fuente: “Encontrar y detener fugas”, http://www.wikiwater.fr/e14-finding-and-stopping-leaks.html

15 Implementacién en matriz Gran Alimentadora de Valparaiso.

La matriz denominada “Gran Alimentadora” es un elemento de la infraestructura
de redes de la empresa sanitaria Esval, disefiada por los ingenieros Isaac Faiguenbaum

y Rubén Ledn?, y construida en el afio 1965. Su emplazamiento inicia en el estanque

4 |saac Faiguenbaum y Rubén Ledn: Ingenieros y socios fundadores de empresa IFARLE
Ingenieros Civiles Consultores Ltda., cuyo inicio de actividades en el campo de la Ingenieria Sanitaria se
remonta a junio del afio 1956. Dentro de sus principales aportes destaca la conduccion gravitacional

Acueducto Las Vegas, proyectada entre los aflos 1957 a 1958.
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Lyon, ubicado en Cerro Rodelillo, y finaliza en Playa Ancha, a la altura de la
interseccion de la Av. Pacifico con Aguayo, completando una extension de 10.375 [m].
Gran parte de su trazado atraviesa avenidas de alta importancia, en cuanto al flujo
vehicular y la conectividad de la ciudad, como las avenidas Santos Ossa, Washington,
Alemania y Pacifico.

Su cota de inicio es de 171 [msnm] y 135 [msnm] en su punto cdlmine. El
didmetro caracteristico de la matriz es del orden de los 700 [mm], aunque se han
encontrado tramos de mayor diametro a lo largo de su extensién. En este sentido, segun
los antecedentes recabados, la configuracion definitiva de la tuberia es la siguiente: la
cafieria inicia su recorrido en el Estanque Lyon en el cerro Rodelillo, en material de
acero, con espesor de 6 [mm] y un diametro de 750 [mm]. Esta condicion se mantiene
hasta el kildbmetro 4,7 para luego cambiar su dimensién a 700 [mm] de diametro, con

espesores entre los 7 [mm] y 8 [mm]. A continuacion, la tabla 2 muestra el detalle:

Tabla 2: Composicion por diametro y material

0,
D Nominal [mm]  D. Exterior [nm] D. Interior [nm]  Espesor [mm] Longitud [m] tf;tglel
750 762.2. 749.3 6.35 3100 29.88%
700 711.2. 698.5 6.35 7274.6 70.12%

Fuente: Conduccién Gran Alimentadora de Valparaiso, Analisis de Vulnerabilidad. Empresa IFARLE.

Para el proceso de distribucién de agua potable, es abastecida por medio del

estanque Lyon, que a su vez es llenado desde el Acueducto Las Vegas,® principal linea

SAcueducto Las Vegas: este acueducto nace en el sector de Rabuco, transportando el agua

producida por la Planta de Pachacama, cuyas fuentes son superficiales y subterraneas. El acueducto
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de conduccion de Agua Potable de la region. En la actualidad el sistema abastece a
15.413 clientes ubicados en los cerros Rodelillo, Las Delicias, Ramaditas, La Virgen,
Las Cafias, La Cruz, Florida, San Juan de Dios, Jiménez, Carcel, Alegre, Cordillera,
Locera, Las Perdices y Playa Ancha. En la figura 9 se muestra un esquema general de
la matriz, permitiendo visualizar su trayectoria desde Cerro Rodelillo hasta Playa
Ancha. A lo largo de toda su extension cuenta con diversas obras complementarias,
que permiten su correcta operacion, como ramales de distribucion, desagues, ventosas,
valvulas de corte y grifos. Por otro lado, el estanque Lyon se encuentra instrumentado
para cuantificar el flujo de entrada desde el Acueducto las Vegas, el nivel y el flujo de

salida, cuyo maximo horario es de unos 350 [I/s].
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Figura 9: Esquema de emplazamiento de Matriz Gran Alimentadora.
Fuente: Conduccién Gran Alimentadora de Valparaiso, Analisis de Vulnerabilidad. Empresa IFARLE.

posee un didmetro de 1.315 [mm], con un caudal medio del orden de los 2.500 [I/s]. A lo largo de su
extension distribuye a las localidades de Limache, La Calera, Quilpué, Villa Alemana, Vifia del Mar y

Valparaiso. Su emplazamiento finaliza con la aduccidn al estanque Lyon de Valparaiso.
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Dentro de los antecedentes recabados en este trabajo, el Departamento de Redes
de Valparaiso de Esval sefiala que, desde 2001 a fines de 2012, se han registrado 61
incidentes, de los cuales 21 provocaron interrupcion en la distribucion de agua potable.
Debido a la complejidad de un corte parcial o total del suministro a su clientela, se han
generado diversos estudios que permitan evaluar su estado operacional, en pos de
minimizar los efectos sobre terceros.

Al respecto, se ha podido catastrar el estado fisico del material, con la respectiva
propuesta de recuperacidn para los tramos mayormente afectados por la corrosion. Los
primeros estudios de la calidad del material se realizaron en el afio 1986 por la empresa
ICI Ingenieros. En el afio 2005 la consultora INVAR complementd las investigaciones,
permitiendo detallar las demandas a lo largo de su extension, medir espesores, analizar
el estado de soldaduras y correlacionar los incidentes de roturas con las condiciones
operativas de la conduccidn, logrando identificar zonas riesgosas.

En conocimiento de la fragilidad de ciertos tramos, durante los afios 2009 y 2010,
la empresa IFARLE realiz6 el andlisis, e ingenieria de detalle para reemplazar el tramo
comprendido entre los P.k. 2,85 y P.k. 5,528, totalizando 2.678 [m] (actualmente esta
obra se encuentra operativa).

Los estudios citados indican que las principales causales de fallas son atribuibles
al estado de los espesores y la calidad de soldaduras en puntos de conexion, esto ultimo
por las técnicas constructivas de la época. Para la primera condicion se constata que el
espesor se redujo desde 8 [mm] a 7 [mm], con una velocidad de correccién entre 0,014

a 0,028 [mm/afio], y un promedio de 0,020 [mm/afio]. Para el estado de los cordones
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de soldadura, tanto transversal como longitudinal, su calidad es aceptable segin los
criterios de AWS D1.1 (Structural Welding Code-Steel); sin embargo, los métodos
constructivos del afio 1965 contemplaban realizar la union de tramos “tope a tope” con
ayuda de una “ventana”, que permitia al soldador aplicar el cordon de soldadura por el
interior de la cafieria, para luego cerrar la cavidad con el mismo trozo de tuberia retirado
en primera instancia. Por tanto esta “ventana” solamente quedaba soldada por una cara,
comprometiendo la calidad de los trabajos segun la pericia del ejecutor. En la figura 10
se muestra la filtracion en un traslape transversal (tope a tope), ubicado a la altura de
subida Anticlea y registrada el 01 de diciembre de 2005.

Este tipo de conexiones constituyen los puntos mas débiles de la matriz vy,
efectivamente, es donde se han catastrado la gran mayoria de las fallas. El registro de
incidentes indica que las roturas catastradas en el segundo tramo (65,1% del total de
roturas), fueron producto de una mala ejecucion e inspeccion de las soldaduras de
ventanas. Por ejemplo, en agosto del afio 2009 se registro una filtracion por este motivo,
donde se concluyd que la penetracion de la soldadura no fue profunda, sin provocarse
contacto intimo con el borde interno de bisel de la placa. Ademas, se observaron

diferentes aportes de material para un mismo corddn de soldadura.
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Figura 10: Cordon de soldadura en locacion Anticlea
Fuente: Conduccién Gran Alimentadora de Valparaiso, Analisis de Vulnerabilidad. Empresa IFARLE.

Lo expuesto detalla la importancia de intervenir esta matriz con el sistema
descrito en las paginas anteriores, cuyo montaje se realiza en camaras de elementos
hidraulicos como ventosas, valvulas de corte, desagiies y derivaciones de distribucion.
Para ello, cada una de estas camaras es perforada para posicionar una antena
omnidireccional, luego sobre la pared de la cdmara se monta el datalogger GPRS, para
finalmente dejar en contacto de la tuberia el sensor imantado.

En la figura 11 se muestra el proceso de instrumentacion para locacion ubicada
en Avenida Pacifico, entre las calles Quebrada Verde y Piscis, del sector de Playa

Ancha.
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2 Propuesta de solucion definitiva.

Anteriormente se ha explicado detalladamente los componentes del sistema de
monitoreo, asi como su capacidad de mantener continuamente informado al equipo de
mantenimiento de redes de agua potable, para mitigar filtraciones que pudiesen
volverse criticas. Precisamente este aspecto otorga la virtud de prevencidn que propuso
desarrollar Esval, generando la oportunidad de mejorar la calidad de servicio,
minimizando dafios sobre la infraestructura y sus propios clientes.

Sin embargo, el sistema de monitoreo con su configuracion de fabrica no entrega
un registro fidedigno por si solo, que permita prevenir filtraciones y roturas con
precision. Por ello, en este capitulo se explicara claramente la diferencia entre el uso
de una herramienta configurada por el proveedor, comparada con una adaptacion
adecuada a las particularidades de una tuberia en operacion, que continuamente
distribuye el agua tratada a cerca de 15.000 clientes.

Si bien esta metodologia de deteccion de fugas se usa habitualmente para
discriminar sectores de la red de distribucion con altos niveles de pérdida, en este
apartado se detalla como ha sido posible migrar a una solucion permanente de
monitoreo, basandose en modelos estadisticos de prediccién que inteligentemente
permiten reproducir los patrones subyacentes en la estructura de los registros,
estimando una situacion futura contrastable con el comportamiento presente de los

datos.
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2.1 Configuracion estandar.

Al momento de implementar el sistema de monitoreo, la sanitaria Esval debio
realizar un detallado plan de inspeccion y comprobacion acerca de la existencia de
fugas, que en ese momento fueron detectadas por el datalogger. Ocho alertas fueron
emitidas, informando que las locaciones de desagiies Santos Ossa, Federico Costa, Av.
Alemania con Santa Teresa, Av. Alemania con El Litre, Av. Alemania con Av. Francia,
Av. Alemania con Yerbas Buenas, Av. Alemania con Caupolican, Av. Alemania con
Plaza San Luis se encontraban en “estado de fuga”. Para determinar la existencia de
filtraciones, un equipo especializado debio generar correlaciones acusticas en los
sectores informados por los sensores, siendo todas las alertas descartadas una vez
finalizada las maniobras. Este hecho, ocurrido a fines del afio 2013 y principios del
2014, grafica claramente que el sistema deberia adaptarse a las condiciones reales de
operacion de la tuberia Gran Alimentadora.

La configuracion por defecto que proporciona el sistema de monitoreo
permanente para la deteccién de fugas, PermaNet (Halma Water Management, 2016),
establece un criterio que relaciona la repetitividad de una frecuencia en comparacion a
la dispersion del registro, que se compone de 20.000 datos catastrados entre las 02:00
y 04:00 a.m., precisamente donde la tuberia de acero experimenta la mayor carga
hidraulica, correspondiendo, pues, a una condicion ideal para aparicion de fugas.

Los 20.000 registros (capturados en franjas de 2.000 datos por cada diez minutos)
son traducidos por el algoritmo disefiado en el Reino Unido en dos variables. La

primera, denominada intensidad de ruido, equivale a la moda estadistica y, la segunda,

29



como una representacion de la dispersion del registro. Luego, para determinar la
existencia de una fuga, los datos son procesados a través del servidor
www.hwmonline.com, donde ambos indicadores se restan con la finalidad de
establecer la esbeltez del registro. Entonces, la variable que es objeto de andlisis en este
sistema de monitoreo, se obtiene al descontar la dispersion de la intensidad (EF =
Intensidad — dispersion [dB]).

La figura 12 es una captura del registro diario de ruido, donde cada una de las
diez curvas posee una densidad de 2.000 datos, dispuestos en la forma de un histograma
de frecuencia absoluta. A su vez, el procesador interno del equipo PermaNet resume
esta informacion diariamente en los ya nombrados indicadores de intensidad y
dispersion de ruido, ambos medidos en decibelios. De este modo, la herramienta
permite generar y visualizar una curva con informacidn historica, como se muestra en

figura 13.
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Figura 12: Registro de un sensor PermaNet. Muestreo de 2.000 datos por cada 10 minutos
Fuente: Captura de software Halma Water Management.
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Figura 13: Registro de locacion Desagiie Santos Ossa, muestra entre 01//09/2014 y 30/09/2014 para las variables de presion,
intensidad y dispersion de ruido
Fuente: Servidor Empresa Halma Water Management

Finalmente, una de las flexibilidades que proporciona el servidor es redefinir el
umbral de 15 [dB] que gatilla una alerta, que determinara un trabajo de inspeccion en
los alrededores del sensor. Esta caracteristica fue una variable relevante a la hora de
definir la tecnologia apropiada, ya que cada umbral puede ser redefinido en directa
relacién con su comportamiento histérico, permitiendo una relevante mejora evolutiva,

que se detalla a continuacion.

2.2 Uso de modelos predictivos para la reconfiguracion.

Un modelo predictivo es un proceso de andlisis estadistico que permite estimar el
comportamiento futuro. Tiene como principal finalidad representar simplificadamente
procesos, sistemas, situaciones o todo aquel fendmeno que evolucione con el tiempo.
Los modelos son una importante herramienta para apoyar la toma de decisiones, a partir

de la explicacion de la historia, un posterior contraste con situaciones reales, y como
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este comportamiento se reproduce en periodos posteriores con un determinado grado
de confiabilidad.

En el &mbito de prevenir el colapso de la tuberia donde se ha implementado el
sistema de monitoreo permanente, es relevante incorporar una metodologia de anélisis
de la informacion, que proporcione la posibilidad de anticiparse certeramente a una
filtracién que detone en una situacion critica. Si bien la herramienta permite comparar
el registro diario de un sensor, con un umbral calibrado en fabrica de 15 [dB], este
criterio no representa necesariamente la existencia de una filtracion en la
infraestructura, ya que los registros pueden estar influenciados por otra fuente de ruido,
como las corrientes vagabundas que emite un transformador de corriente eléctrica, un
motor en funcionamiento, o una singularidad que genere vibraciones. Entonces, es
necesario generar una estrategia de analisis de los datos histéricos que permita calibrar
los umbrales probables de cada sensor, eliminando la existencia de falsos positivos que
dafien la credibilidad de la herramienta de monitoreo.

En los apartados siguientes, se utilizard como texto guia Sarriko — On, Analisis
de Series Temporales: Modelos ARIMA, desarrollado por la académica de la
Universidad del Pais Vasco, sefiora Maria Pilar Gonzalez Casimiro, para explicar en
detalle como la implementacion de técnicas de andlisis estadistico, basado en
modelamiento autorregresivo y de medias moviles, permite mejorar la eficacia de
deteccion para una Optima toma de decisiones, en el ambito preventivo de esta

propuesta.
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3 Metodologia de andlisis Box — Jenkins para estructuras tipo ARIMA.

En 1970 Box y Jenkins desarrollaron un cuerpo metodolédgico destinado a
identificar, estimar y diagnosticar modelos dindmicos de series temporales, que son
una secuencia ordenada de observaciones, cada una de las cuales esta asociada a un
momento. La estructura de su informacion puede caracterizarse en una parte sistémica
y otra aleatoria, también denominada “innovacién”. En este tipo de estructuras la
porcion sistémica se determina unica y exclusivamente a partir de la historia de su
registro.

Los métodos de modelacion basados en modelos paramétricos autorregresivos y
de medias mdviles, ARIMA, propuestos por Box-Jenkins, tienen como principal
ventaja la de proporcionar predicciones 6ptimas en el plazo inmediato y en corto plazo.
Permiten, a diferencia de los métodos tradicionales, reproducir la estructura intrinseca
de la serie de datos a partir de su propia historia. Esta caracteristica es de gran valor a
la hora de modelar la evolucidn de los registros, porque no es necesario preestablecer
la existencia de una estructura estandarizada, como tendencias, ciclos y estacionalidad,
como solia hacerse tradicionalmente. De hecho, los registros de ruido no tienen
componentes intuitivos que sean identificados a simple vista. Ademas, los modelos tipo
ARIMA no son un unico modelo, sino una familia de modelos probables de utilizacion

con una estructura determinada que son capaces de generar predicciones Optimas.
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Ningun otro modelo univariante® consigue predicciones con un menor error cuadratico
medio (Gonzalez, Analisis de Series Temporales: Modelos Arima, 2009).

El instrumento fundamental a la hora de analizar las propiedades de una serie
temporal es el coeficiente de autocorrelacion, que mide el grado de asociacion lineal
existente entre observaciones separadas en “k” periodos.

El coeficiente de correlacion lineal se define:

cov(x,y)

= e &

Por definicion es adimensional, tomando valores entre —1 < p,, < 1. Cuando el
coeficiente toma valor 0, no existe relacion lineal entre las variables, mientras que
cuando es 1 la relacion es perfecta y positiva; por el contrario, cuando es -1, la relacion
es perfectamente negativa. En la figura 14 se muestra, a la izquierda una asociacion

positiva, mientras que a la derecha no existe asociacion de las variables,

6 Modelo univariante: Modelo que permiten pronosticar eventos futuros. Sus principales
caracteristicas son su sencillez, menor cantidad de informacion y no requiere pronosticar variables

explicativas que en la mayoria de los casos son dificiles de medir.

34



2000 00
*
L
L & - )
. o0 ansd ®
1500 s toe DR .
.
E . o L] . L. - 5 . B
i s i ol Ve -
- . X 0 . ':‘i"
® " . - -
: . : e
S oo . - ’ R
L BF =B - %
s ® .
&
- .“
500 . . . . e T T T T T
500 1000 1500 22000 22500 3000 -2 - -0 o o 0 3
Renta varisbio X

Figura 14: Ejemplos de correlacion
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Analisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

A su vez el correlograma es el gréfico de los coeficientes de autocorrelacion de
orden “k” contra el retardo “k”. Esta herramienta es muy util a la hora de interpretar el
conjunto de los coeficientes de autocorrelacion, que dan cuenta del dinamismo de la
serie. Segun la sucesion de las observaciones se pueden diferenciar los siguientes tipos
de comportamientos:

Correlacidn a corto plazo: para una serie sin tendencia donde las observaciones

estan correlacionadas positivamente, es decir, una serie donde una observacion por
encima de la media es seguida de una, o varias, que también estan por encima del valor
medio. El correlograma muestra un alto valor para el primer retardo (r1), mientras que

los sucesivos retardos posteriores decaen rapidamente.
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Figura 15: Ejemplificacion de serie temporal y correlograma (a)
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Cuando la serie no experimenta una tendencia, pero sus valores oscilan en torno

a un valor medio, el correlograma también experimenta este comportamiento.
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15 -0.016
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Figura 16: Ejemplificacion serie temporal y correlograma (b)
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Serie tiene tendencia: cambia continuamente de nivel, los valores del

correlograma (r) no decreceran rapidamente hacia cero, porque varias observaciones

presentan sucesivamente valores sobre (o bajo) un valor medio.
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Figura 17: Ejemplificacion serie temporal y correlograma (c)
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Serie que presenta algun tipo de ciclo: el correlograma también experimentara

una evolucion oscilante con la misma frecuencia. La frecuencia presente en la
estructura de la serie responderd a la naturaleza de la misma, como es el caso de
produccion de agua, ventas de retail, etc., donde hay una clara influencia de los meses

(periodos de 12 meses).
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Figura 18: Ejemplificacion serie temporal y correlograma (d)
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

3.1 Expresion general de un modelo ARMA.

El acrénimo ARMA significa modelo autorregresivo de medias moviles, que se
construye a partir del pasado de la serie de registros, y de sus errores de ajuste tanto en

el presente, como en el pasado. De esta manera, y como se vera mas adelante, esta
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herramienta estadistica permitira desarrollar modelos que representen el eventos
ocurridos en tiempo presente a través de registros capturados en un tiempo pasado. Para
desarrollar el concepto, en la ecuacidon (2) se presenta la estructura algebraica
caracteristica para una serie de registros Y, modelados a través de un proceso

autorregresivo de medias moviles:

Yt=C+Q)1*Yt_1+---+®p*Yt_p+91*at_1+9q*at_q+at (2)
Donde:
t: Corresponde al tiempo presente
Y;: Representa cualquier serie de registros, cuyas observaciones estén

consecutivamente ordenadas en el tiempo.

C: Valor constante a considerar, 0 no, en el modelo.

?i: Coeficiente que pondera la primera observacion registrada en el pasado.

Yi_q: Primera observacién que se registra en tiempo pasado, t — 1.

p: Orden o grado de la estructura autorregresiva, es decir el Gltimo retardo
necesario para describir el comportamiento histdrico de la serie de datos.

Dy Coeficiente que pondera la Gltima observacion que permite describir la
serie de registros.

Ye_p: Ultima observacion necesaria que permite describir la serie de registros.

0;: Coeficiente que pondera el primer error de ajuste registrado en el
pasado.

as—,.  Primer error de ajuste que se registra en tiempo pasado, t — 1
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q. Orden o grado de la estructura de medias mdviles, es decir el ultimo
retardo necesario para describir el comportamiento de la serie de errores de ajuste del
modelo.

Bq Coeficiente que pondera el Ultimo error de ajuste que permite describir
la serie de registros.

a;—q.  Ultimo error de ajuste necesario para el modelo

a;: Error de ajuste en tiempo presente

El modelo presentado en la ecuacién (2) se denota ARMA de 6rdenes p y g. Es
lineal, lo que significa que la serie temporal Y; depende de un valor constante “C”,
linealmente de valores pasados de la misma variable,(@; * Yy + -+ @, *Y;_),), ¥
linealmente de una ponderacion de errores de ajustes realizados en el pasado y presente,
(01 *%apq + -+ 0, *a_q + a).

La estructura, que define la dependencia con los valores pasados de la misma, se
denomina componente autorregresiva (AR). EI nimero de retrasos de la serie Y; que
se introducen en el modelo es el orden autorregresivo “p”. EI comportamiento se
modela como una regresion lineal maltiple con valores propios de la misma serie
temporal retrasado un periodo de muestreo (t=1,2,..., p).

La componente media mévil (MA) representa la dependencia de la serie
temporal Y; con valores pasados de los errores. EI nUmero de errores pasados que se
consideran en el modelo es el orden de media mdvil (g). Su comportamiento se
modela como una regresion lineal maltiple con valores propios de la misma serie de
errores de ajuste retrasado un periodo de muestreo (t=1,2,..., q).
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La ecuacion (2) se puede escribir en términos del operador de retardos’:

(1-@L— = @,LP) Y, = (1 = 1L — -+ — 6,L9) * a,
Donde:
®,(L) =(1-9,L —-—0,LP), es el polinomio autorregresivo y,
0,(L) =(1—6,L —-—6,L7), es el polinomio de media movil.

Luego, las condiciones excluyentes que deben cumplir todo tipo de modelo
ARIMA son las siguientes:

Condicidn de estacionariedad: un modelo autorregresivo de medias moviles se

considerara estacionario cuando el modulo de las raices del polinomio autorregresivo,
@, (L), sea menor que uno.

Condicién de invertibilidad: un modelo autorregresivo de medias mdviles se

considerara invertible cuando el médulo de las raices del polinomio de media movil,
64(L), sea menor que uno.
Para ejemplificar lo anterior se propone revisar el médulo de la raiz del polinomio

autorregresivo de primer orden. Primero se corrobora la estacionariedad:

1 1
1-9,.L=0 - L=——>L=|—|—> ol<1
1 7 |L| 2 |@]

7 Operador de retardos: se denota por “L”, y corresponde a una funcién matematica que aplicada
a un valor de una serie de registros ordenados consecutivamente en el tiempo, sencillamente, desfasa
dicho valor en un periodo. Cuando se aplica en forma sucesiva, por ejemplo “m” veces, desfasa el valor

de la serie en “m” periodos.
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Luego, para corroborar la invertibilidad se tiene que:
1 1
1-6L=0 > L=>7 - |L|=|§| S o<1

De este modo se ha presentado la composicion general de un modelo
autorregresivo de medias mdviles, luego se explicara como aplicar esta logica de
andlisis en series temporales de datos que carecen de la condicion de estacionariedad,
es decir, que sus registros histdricos oscilen en torno a un valor constante, y su

variabilidad tienda a cero.

3.2 Expresion general de un modelo ARIMA.

Los modelos ARIMA se construyen a partir de los modelos autorregresivos de
medias mdviles, pero en este caso, como se vera mas adelante, los registros de la serie
temporal no oscilan en torno a un valor constante, por lo que no se cumple la condicion
de estacionariedad. Para superar esta restriccion, a la serie original se le aplica una
transformacion que consiste en restar los registros del primer retardo a los registros
originales. Por tanto, se denominara como orden de integracion “d” al nimero de
diferencias sucesivas que se deben aplicar a la serie original para conseguir que los
registros de la serie transformada oscilen en torno a un valor constante, es decir, que
sea estacionaria respecto a su promedio. Entonces, se define que un proceso Y; es
integrado de orden “d”, si la serie de datos no es estacionaria, pero que una vez
diferenciada “d” veces tiene un comportamiento ARMA (p-d, q) estacionario. La

expresion algebraica para este tipo de modelos es la siguiente:
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Yt(d) =C + @1 * Yt_l(d) + -+ @p * Y't_p(d) + 91 * at_l(d) + Bq * at_q(d) + at(d) (3)

Donde:
t: Momento o periodo de la serie de registros.
d: Orden de integracion, o diferenciacion, necesario para dar

estacionariedad a la serie temporal.

Y,(D:  Serie diferenciada en “d” ocasiones sucesivas,

a,‘D:  Serie de errores de ajustes de la serie diferenciada “d” veces.

p: Orden o grado de la estructura autorregresiva. Representa la cantidad de
términos autorregresivos utilizados en el modelo

q: Orden o grado de la estructura media mavil. Representa la cantidad de
términos de error de ajuste considerados en el modelo.

En general, la ecuacion (3) se puede representar por el siguiente modelo, que
permite identificar claramente su estructura:

O,(L) ¥ A? Y, =C + -+ 04(L) *a,

Donde A% es el polinomio de integracion de orden “d”,(1 — L)%, que contiene un
numero de “d” raices que son mayores a la unidad.

El comportamiento de un modelo ARIMA permite que pueda definirse como un
modelo lineal maltiple, donde la variable dependiente es la propia serie (con o sin una
diferencia de orden “d”) y las variables independientes corresponden a los valores de

la serie y sus errores retrasados, hasta los 6rdenes p y g, respectivamente.
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3.3 Propiedades de un modelo ARIMA ¢ptimo.

La descripcion de las principales propiedades de un modelo ARIMA optimizado,
permitira entender cuan cercano es el modelo propuesto respecto al comportamiento
ideal.

Parsimonia: la clave de un buen modelo es su sencillez. Se dice que un modelo
es parsimonioso si para lograr un ajuste adecuado no requiere de términos innecesarios.
Si existen dos modelos, por ejemplo MA (1) y MA (2), que describen idénticamente el
compartimiento de una serie de datos, se optard por MA (1) en desmedro de MA (2),
ya que contiene un menor grado de informacion para representar un mismo
comportamiento. En este caso el modelo MA (1) permitira describir el comportamiento
de la serie de registros a través de la reproduccion de una Unica variable, mientras que
en el caso de un modelo MA (2) se requerira de dos variables para describir el mismo

proceso.

Estacionariedad: se cumple cuando la media es constante y la varianza es cero.
Cuando la serie no es estacionaria, es decir, sus observaciones no evolucionan en torno
a un valor constante, es posible aplicar alguna transformacién (funcion) para generar
que la media sea constante y la varianza tienda a cero. La técnica mas utilizada para
determinar si una serie de registros es estacionaria es el contraste de existencia de
raiz unitaria.

Correcta estimacion de coeficientes: se traduce en que los coeficientes de los

polinomios autorregresivo (@) y de medias mdviles (8), descritos en el apartado 3.1,
sean significativamente distintos de cero.
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Comportamiento de ruido blanco para los residuos: el residuo del proceso de

modelacién no puede contener informacién relevante para el modelo. Esto se puede
corroborar al notar la insignificancia de los coeficientes del correlograma de los
residuos.

Grado de ajuste: es esperable que el resultado de la modelacién entregue un

modelo que se ajuste correctamente al comportamiento histérico de sus registros. La
bondad del ajuste es cuantificable mediante la medicion del error cuadratico medio, u

otra expresion medible en términos de error.

Predicciones 6ptimas: el objetivo de todo proceso de modelacion predictiva es
generar innovaciones correctas. La evaluacion se debe realizar comparando las

proyecciones contra los sucesivos valores reales.

3.4 Proceso de Modelacion.

En el capitulo anterior se ha descrito la metodologia de analisis, que debe
utilizarse para modelar una serie de registros, que evolucionan conforme avanza el
tiempo. Con el objetivo de obtener una estructura que respete las hipotesis formuladas,
se han mencionado las principales caracteristicas y herramientas para abordar el
analisis. El procedimiento practico propuesto consta de cuatro etapas: i. analisis de
estacionariedad de la serie, ii. Identificacion del modelo, iii. VValidacion del modelo y
iv. Pronostico para periodos futuros. A continuacion, se detalla cada una de las etapas

que permitiran generar el modelo 6ptimo de las locaciones monitoreadas.
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341 Anélisis de estacionariedad.

La metodologia Box-Jenkins exige que la serie en analisis sea estacionaria tanto
en media como en varianza, de otro modo no se podrd parametrizar el modelo. Se
entendera por una serie estacionaria, a aquellos procesos donde la media y la varianza
presentan una evolucién constante y finita.

Para la estacionariedad en varianza, cuando no es posible sostener el supuesto
de que la serie es estacionaria se deben aplicar las transformaciones para su
estabilizacion. El objetivo es conseguir aquella funcion que transforme la serie para
obtener una varianza constante. En general se utilizan las transformaciones de Box-

Cox:

A
Y = : A = Az 0]
In(Y;) A=0

En la expresion A representa el parametro de transformacion. De aqui se
desprenden dos transformaciones regularmente utilizadas para estabilizar la varianza:
logaritmos y raices. Por otro lado, estas transformaciones también mejoran la
aproximacion a la distribucion normal de la serie Y.

Como se menciond con anterioridad, para que la serie sea estacionaria en media,
debe evolucionar en torno a un valor constante. Para todo caso contrario, donde los

niveles de la serie tengan un comportamiento tendencioso, tanto creciente como

decreciente, se trata de una serie no estacionaria. Son muchas las actividades que
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pueden arrojar series con una variacion en sus niveles, tales como la tecnologia, la
demografia, el consumo, etc.

Como se explico en la seccion 3.2, aunque una serie de datos no sea estacionaria,
igualmente se puede modelar mediante un modelo paramétrico del tipo ARIMA (p, d,
q), donde la estructura autorregresiva que explica su dependencia histérica de los
registros contiene “p” términos, el nimero de raices no estacionarias da origen al orden
de integracion “d”, y contiene ”q” términos de la serie de errores de ajuste. Sin
embargo, para aplicar este proceso de modelacion, primeramente se deberan identificar
las raices del polinomio autorregresivo AR (p), que no satisfagan la condicion de
estacionariedad, es decir, el orden de integracion “d”.

Para el andlisis de las raices del polinomio autorregresivo debe tenerse en cuenta

lo siguiente:

e EIl modulo de alguna raiz es mayor que uno: Estos procesos son de tipo
explosivos. Crecen o decrecen a gran velocidad hacia infinito. Esta
evolucion temporal no se evidencia en analisis de la variable “estado de
fuga”; por tanto, no serd tomada en cuenta en el presente estudio.

e El modulo de alguna raiz es exactamente igual a uno: A diferencia del
caso anterior, estos procesos no son explosivos y su comportamiento es
estable en el tiempo, salvo por los cambios de nivel. Precisamente, la
variable estado de fuga presenta este tipo de secuencias.

e EIl mddulo de la raiz es menor que uno: En este caso estamos en

presencia de una serie estacionaria.
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Para encontrar el orden de integracion de aquella serie, que no cumple el principio

de estacionariedad, se utilizan las siguientes herramientas de anélisis:

e Grafica de la serie original y sus transformaciones para observar si se
cumple la condicidn de oscilar en torno a un nivel constante.

e Correlograma de la serie original y sus transformaciones para
comprobar si existe un rapido decaimiento hacia cero.

e Prueba formal basada en el contraste de raiz unitaria propuesto por

Dickey- Fuller.

La prueba de Dickey-Fuller (Dickey & Fuller, 1979) se utiliza para confirmar la
existencia de una raiz unitaria en un modelo autorregresivo. Para su explicacion se

utilizara un modelo autorregresivo de primer orden, AR (1):

Y, =0xY,_, +a, con a, ~ RB(0,0?) (5)

Donde @ es un pardmetro por estimar y a, es un término de error que debe cumplir
el comportamiento de un ruido blanco. @ es un coeficiente de autocorrelacion, que
pondera la primera observacion desfasada en un periodo, y toma valores entre —1 <
®<1. Si @ =1, la serie Y;, deja de ser estacionaria. Por tanto, la hipotesis de
estacionariedad puede evaluarse analizando si el valor absoluto de @ es estrictamente

menor que uno.
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El test Dickey-Fuller, en adelante “DF” sencillamente plantea contrastar
estadisticamente si @ = 1. Ahora bien, si la ecuacion (5) se diferencia en un periodo,

se obtiene:

Yo=Y 1=0,*Y 1Y 1+ta (6)

AY, =Yy +a )

Donde

B = @ — 1, corresponde a un término auxiliar que se construye para simplificar
la prueba de hipotesis estadistica.

Por tanto, definido el término auxiliar "B" es posible replantear la prueba de
contraste estadistico sobre la existencia de una raiz unitaria en base a la siguiente
hipétesis:

Hipotesis nula:

Hy: B = 0, es decir, no existe raiz unitaria en el modelo, o alternativamente,

Hipotesis alternativa:

H,: B < 0, existe alguna raiz unitaria en el modelo.
El término B se plantea de forma negativa, porque de lo contrario implicaria un
proceso de comportamiento explosivo. El estadigrafo utilizado para generar el

contraste de la hipotesis de existencia de raiz unitaria corresponde a:
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t, = 8

Donde:
t.: Estadistico de contraste Dickey — Fuller

B DX Y

= N es el estimador de minimos cuadrados ordinarios® de la variable
t=2 t—1

auxiliar g de primer orden, y

=S o S el estimador de mininos cuadrados ordinarios de la
t=2Ut-1

40
varianza de la variable auxiliar 8 de primer orden.

Aunque existen similitudes entre el estadigrafo “t” planteado por Dickey — Fuller
y la distribucion de probabilidad “t-Student”, no son equivalentes; por ello, se han
debido simular los valores criticos para una seleccion de distintos tamafios muestrales.
Las tablas construidas por Dickey — Fuller estan en funcién del tamafio de la muestra

y el nivel de significancia (a). Todo lo anterior permite enunciar la hipétesis nula

como: se rechaza la hip6tesis nula H,, es decir, la no existencia de raiz unitaria a un

8 Estimador de minimos cuadrados ordinario: también conocido como minimos cuadrados
lineales. Método para encontrar los pardametros poblacionales en un modelo de regresion lineal. Este
método minimiza la suma de las distancias (diferencias) verticales entre las respuestas observadas en

la muestra y las respuestas del modelo.
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nivel de significancia a, si el valor muestral de “t” es menor que ¢l valor critico de las
tablas Dickey-Fuller, t < DF ().

Lo planteado anteriormente resuelve el problema para un proceso autorregresivo
de primer orden, AR (1), sin embargo naturalmente nace la duda de como proceder
cuando el modelo es mas complejo, e incluye una estructura de medias maéviles (MA).
Para estos casos el contraste de existencia de raiz unitaria se realiza mediante el test de

Dickey-Fuller aumentado, en adelante ADF, cuya notacion algebraica es la siguiente:

AY, =BYr 1ty xAY g+t ap g * Yy Ha; €

Esta especificacion aumentada del test DF se basa en la hipdtesis nula y
alternativa sobre la existencia de raiz unitaria en el término .
Donde:

Hipotesis nula:

Hy: B = 0, es decir, no existe raiz unitaria en el modelo, o alternativamente,

Hipotesis alternativa:

H,: B < 0, existe alguna raiz unitaria en el modelo.
Ademas, la estructura de la ecuacion (9) puede incluir una constante, tendencia o
ambas; sin embargo, en todos los casos el proceso de comparacién (contraste) es el

presentado en la ecuacion (8).
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3.4.2 Identificacion del modelo.

Anteriormente se explico la importancia del parametro “d” para dar
estacionariedad a la serie. La correcta identificacion de este parametro permite obtener
una serie estable tanto en media como varianza, donde la primera debe evolucionar en
torno a un valor constante, y la segunda acercarse al valor cero. Cuando se ha
encontrado el orden de integracion “d” se obtiene la transformacion que estacionariza
la serie original Y;. Es decir:

Z, = (1 — L)%Y,, que corresponde a “d” diferencias aplicadas en forma sucesiva
para obtener que los registros de la serie trasformada, en primer lugar oscilen en torno
a un valor constante, y en segunda instancia, su variabilidad tienda a cero.

Esta trasformacion sobre la serie temporal original se puede representar mediante
un proceso ARMA (p-d, g) estacionario. Luego, sera necesario encontrar los érdenes
de la estructura autorregresiva y de medias moviles, es decir “p”y “q”, respectivamente

Los parametros de las estructuras autorregresiva y de medias moviles se
identifican analizando las funciones de autocorrelacion, en adelante se denotara FAC,
y de autocorrelacion parcial, en adelante se denotara FACP. La representacion
gréfica de ambas en funcion de los distintos periodos pasados, o retardos, se denomina
correlograma. Pues bien, la identificacion se realiza comparando las caracteristicas
observadas en el correlograma de la serie en analisis y las propiedades esperables para

los distintos, y posibles, modelos tedricos.
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Se puede comprobar que un modelo AR (1) podria presentar uno de los siguientes
correlogramas, en los que se observan los primeros diez retardos que explican la

estructura regular de este modelo:

Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

0 1 2 3 4 s ] 7 '

Figura 19: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacién parcial para un modelo AR (1) de forma regular
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Analisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Autocorrelation Function Partial Antocorrelation Function

Figura 20: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para un modelo AR (1) alternando valores positivos y
negativos
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

En un modelo AR (1) -0 ARMA (1,0) — encontramos que la funcion de
autocorrelacion decrece rapidamente hacia cero, bien sea de forma regular (ver figura
19) o alternando valores positivos y negativos (ver figura 20). A su vez, la funcion de
autocorrelacion parcial presenta un Gnico valor distinto de cero, es decir, tantos como

el orden del proceso AR. Estas caracteristicas son generalizables para los modelos
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ARMA, con orden de medias maviles igual a cero. Un modelo ARMA (2,0) podria

presentar los siguientes correlogramas teéricos:

Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

@ [ 0

Figura 21: Correlograma de autocorrelacién y autocorrelacion parcial para un modelo ARMA (2,0) con todos sus coeficientes
positivos
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

@

Figura 22: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para un modelo ARMA (2,0) con alternancia en el signo
de sus coeficientes
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

@ ¥ 0

Figura 23: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacién parcial para un modelo ARMA (2,0) con alternancia en sus dos
primeros retarnos y posterior decaimiento en forma sinusoidal
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Analisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”
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Autocorrelation Function

Partial Autocorrelation Function

Figura 24: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para un modelo ARMA (2,0) con sus dos primeros

retardos negativos y posterior decaimiento en forma sinusoidal
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

En esta misma linea, para modelos del tipo medias mdviles, donde los mas

comunes son MA (1) y MA (2), por ejemplo ARMA (0,2) podria presentar cualquiera

de los siguientes correlogramas en sus primeros diez retardos:

Autocorrelation Function

@

Figura 25: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para un modelo ARMA (0,2) con sus dos primeros
retardos negativos y posterior decaimiento

Partial Autocorrelation Function

Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Autocorrelation Function

Figura 26: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para un modelo ARMA (0,2) con sus dos primeros
retardos alternando y posterior decaimiento

Partial Autocorrelation Function

Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”
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Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

Figura 27: Correlograma de autocorrelacion y autocorrelacion parcial para un modelo ARMA (0,2) con sus dos primeros
retardos positivos y posterior decaimiento de forma sinusoidal
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Las situaciones descritas anteriormente permiten generalizar la idea de que, si la
funcion de autocorrelacion de la serie Z, presenta un corte a partir de un retardo finito
“j”, la identificacion del proceso adecuado corresponde a un modelo MA (j). Por otro
lado, si la funcion de autocorrelacion no presenta un corte, sino que parece decrecer
rapidamente siguiendo una forma exponencial, o de onda seno-coseno, la identificacién
no es tan clara, ya que pudiese ser representado por un proceso AR (p) o ARMA (p, q).

Por lo tanto, las caracteristicas dindmicas de la serie de registros estan contenidas
en la funcion de autocorrelacion, FAC, por lo que su correcta interpretacion permitira
identificar el orden autorregresivo “p”, y el de medias movil “q” del modelo ARMA
que representara la serie temporal. Si la serie de registros Y; no es estacionaria, pero al
aplicar “d” diferencias sucesivas se logra cambiar esta condicion, logrando obtenerse
la nueva serie Z;, que cumple con la condicion de estacionariedad, entonces sus

coeficientes de autocorrelacion se definiran como:

i1Ze =D (Ze— 7)

= == conk=1.2,..,T"
t=1(Zt - Z)

Pr =

Donde:
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T: Numero de observaciones de la serie de registros que definen la longitud
de la serie original Y;.

T Longitud de la serie estacionaria, es decir T — d.

Cuando la interpretacion del correlograma de la funcion de autocorrelacion no
permita identificar claramente la estructura del modelo, se debe recurrir al analisis de
la funcidn de autocorrelacion parcial, cuyo coeficiente de orden “k” se denota por py,
y mide el grado de asociacion lineal existente entre las variables Y; e Y,_,. Las
propiedades de la funcion de autocorrelacion parcial, FACP, son equivalentes a las de

la funcion de autocorrelacion, FAC:

* po=1lypi=p;
e Los coeficientes son menores que la unidad en valor absoluto.
e Esuna funcién simétrica

e Decrece rapidamente hacia cero cuando k — oo

Luego, la estructura de la funcién de autocorrelacion parcial para un modelo
estacionario, autorregresivo y de medias méviles, ARMA (p, q) se define como:

Para modelo AR (p):

Yi=¢1Yi 1+ doYep + 3V s+ + gV g+ a; (10)

La estructura de su funcion de autocorrelacién parcial es:

_{ pkiO k=1,2,...,p
Pk pe=0 k=p+1,p+2..
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Entonces, si un proceso sigue un modelo AR (p), Y; depende directamente de su
pasado hasta el retardo “p” de forma que las variables aleatorias separadas un periodo,
dos y hasta “p” periodos mantienen una relacién lineal directa. No obstante, para
variables separadas mas de “p” periodos, el coeficiente de autocorrelacion parcial es
cero porque no existe tal relacion lineal entre las variables. Dado lo anterior puede
establecerse que:

Para modelos MA (q):

th = Hlat_l + gzat_z + 93at_3 + -+ Qqat_q + a; (11)

La funcion de autocorrelacion parcial de un modelo de medias mdviles finito, es
infinito y decrece rapidamente hacia cero de forma exponencial cuando las raices del
polinomio de medias mdviles son reales. En caso contrario, cuando las raices sean un
namero complejo, decaerd de manera amortiguada en forma de onda seno-coseno.

Para modelos ARMA (p, 0):

Yt = Q)Yt—l + ®2Yt—2 + °e + @th_p + b + elat_l + b + eqat_q + at (12)

La funcion de autocorrelacion parcial para este modelo es infinita. Los p primeros
coeficientes dependen de los pardmetros autorregresivos y de medias mdviles. A partir
del retardo p+1, depende Unicamente de la parte de medias mdviles.

La tabla 3 resume el comportamiento esperable de las estructuras descritas

anteriormente:
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Tabla 3: Comportamiento teérico de funciones de autocorrelacion simple y parcial

Modelo FAC FACP

MA (q) Se anula paraj>q Decrecimiento rapido, no se anula
AR (p) Decrecimiento rapido, no se anula Seanulaparaj>p

ARMA (p, Q) Decrecimiento rapido, no se anula Decrecimiento rapido, no se anula

Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Analisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Graficamente los factores de autocorrelacion y autocorrelacion parcial lucen

como se muestra en las figuras 28 y 29.

+#1,96TA0,5 ——— |
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Figura 28: Funcién de autocorrelacion (Modelo tipo ARMA (2,1)
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”
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Figura 29: Funcidn de autocorrelacion parcial (Modelo tipo ARMA (2,1)
Fuente: Maria Pilar Gonzalez Casimiro 2009 “Anélisis de Series Temporales: Modelos ARIMA”

Para la identificacion del modelo apropiado solamente se cuenta con las
herramientas de FAC y FACP, que son construidas a partir de los datos de la serie Y;.
Para identificar el orden del proceso ARMA (p, q) adecuado es necesario determinar
su estructura realizando contrastes estadisticos para corroborar la significancia

individual de los coeficientes que han sido estimados a través de las funciones de
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autocorrelacion y autocorrelacion parcial. Entonces, bajo el supuesto de que k > 0, el
estimador de los coeficientes de autocorrelacion p;, sigue una distribucién normal que

se define a continuacion:

1
Pe~N(p, V(pi)) con V(ﬁk)EF (13)

Donde T* =T — d, es la longitud de la serie estacionaria
Para corroborar la significancia de los coeficientes, se realiza el siguiente
contraste de hipétesis nula, donde k toma valores k = 1,2, ..., T" :
Hy: pr = 0, es decir que el coeficiente de autocorrelacion no es significante, o
alternativamente que:
H,:pr # 0, es decir que el coeficiente de autocorrelacion es significante.
Luego, si para el analisis se toma en consideracion la hipotesis nula, H,, el estadistico

de contraste sigue una distribucién normal, que se define:

A

Pk

VV (i)

~N(0,1) (14)

En consecuencia, se rechazaré la hipétesis nula,H,, a un nivel de significancia del
5% si se cumple que:

‘ Pk | > Nygzs = 1,96 (15)

VV(Br)

O analogamente:
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2
T

1Pkl = 1,96 % |/ ~ (16)

7= 68 la banda de confianza que delimita la zona de significancia

Por lo tanto, +

del coeficiente py,.
En cuanto a la funcion de autocorrelacion parcial, FACP, los coeficientes de
autocorrelacion parcial py, con k > p, en un modelo autorregresivo de orden “p”,

AR(p), siguen la siguiente distribucién normal:

1
pe~N(0,V(B)) con V() == 17

Donde T* = T — d, es la longitud de la serie estacionaria
Analogamente al proceso anterior, se requiere realizar el siguiente contraste
basado en la hipétesis nula parak = 1,2, ..., T"
Hy:p, = 0, es decir que el coeficiente de autocorrelacion parcial no es
significante, o alternativamente que:
H,:p # 0, es decir que el coeficiente de autocorrelacion parcial es
significante.
Por tanto, se rechaza la hip6tesis nula de no significancia del coeficiente de

autocorrelacion parcial, a un nivel de significancia de 5% cuando:

2
VT*

Pl = 1,96 * /Py = (18)
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2

Nuevamente las bandas de confianza estan delimitadas por + =

ello implica

que todo coeficiente que escape a este valor sera significativo estadisticamente.

Para la identificacion del modelo correcto se interpretard la informacion que
proporcionen las FAC y FACP, resultando dificil dar con una Unica modelacién; mas
bien se acotaran un conjunto de modelos probables que den solucién a la evolucién de
la serie original. En la siguiente seccion, “etapa de validacion”, podra corroborarse cual

de los modelos propuestos es el que mejor se ajusta y reproduce la serie original.

3.4.3 Validacion del modelo.

Anteriormente se ha descrito la forma de identificar la estructura que representa
la evolucion de una serie de registros en el tiempo, comparando la forma de los
correlogramas de autocorrelacion y autocorrelacién parcial con la estructura esperable.
De hecho, se ha planteado como diferenciar aquellos coeficientes del correlograma,
que son estadisticamente significativos. Por tanto, en la presente seccidn se explicara
cémo evaluar la adecuacion de los modelos estimados a los registros de la serie

temporal, teniéndose en cuenta que:

e Si las estimaciones de los coeficientes del modelo son significativas y
cumplen las condiciones de estacionariedad e invertibilidad.
e Si los residuos del modelo tienen el comportamiento de un “ruido

blanco”.
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e Es necesario comparar los modelos propuestos en base la cantidad de
informacién o términos que los componen. Esta comparacion se
realizard conforme a los a criterios de informacién, que tienen como

objetivo cuantificar la parsimonia de los mismos.

Primeramente, para determinar si los coeficientes que conforman el modelo son
estadisticamente significativos se deben realizar los contrastes de significancia
individual de los coeficientes asociados a la parte regular (AR) y de medias moviles
(MA). En el caso mas general, un modelo ARMA (p, q) requiere formular las siguientes
hipGtesis para su contraste:

Hy: C = 0, es decir la no significancia de incluir una constante en el modelo.

Hy: @; = 0, es decir la no significancia de los coeficientes que ponderan la
estructura autorregresiva del modelo.

Hy:6; = 0, es decir la no significancia de los coeficientes que ponderan la
estructura de media movil del modelo.

Por tanto, para contrastar la hip6tesis nula de no significancia individual de los
parametros, se utilizara el estadistico “¢” que sigue una distribucion normal para el
estimador X; de algiin parametro evaluado:

Se rechazara la hipdtesis nula a un nivel de significacion a = 5%, cuando:

> Ng/2(0,1) = 1,96 (19

X;
|x/ 4¢9)
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Para corroborar las condiciones de estacionariedad e invertibilidad se deben
calcular las raices del polinomio autorregresivo,®, (L) = 0, y las del polinomio de
medias moviles, ©,(L) = 0. Como se explico en secciones anteriores, si alguna de las
raices calculadas esta proxima a la unidad, podria indicar falta de estacionariedad o
invertibilidad, lo que implicaria una redefinicion del modelo propuesto.

Cuando se ha validado que los coeficientes son estadisticamente
significativos, y cumplen la condicién de estacionariedad e invertibilidad, se
procede a analizar el comportamiento de los residuos.

Se dird que la serie de errores de ajuste a, es ruido blanco si su media es cero,
su varianza es constante y los coeficientes de autocorrelacion estimados estan dentro

del intervalo de no significancia, definido como:

1,96
v

1Pe(@)] < (20)

Donde T* =T — d, es la longitud de la serie estacionaria

La expresion anterior aplica para todos los retardos “k”, y al menos para el 95%
de los coeficientes estimados.

Como alternativa se puede realizar un contraste de significancia sobre un

conjunto de coeficientes de autocorrelacion. Por lo tanto, la hipotesis nula es:

Hy:pi(a) = py(a@) =+ = pp(a) =0
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El estadigrafo més utilizado para corroborar la significancia del conjunto de
coeficientes es el propuesto por Ljung-Box (Box & Jenkins, 1976), y se presenta a

continuacidn, en la ecuacion (21):

ML
Q" (M) =T"(T"+2) z Tp" (f)k ~X'(M=p—q) (21)

k=1

Donde:

T: NUmero total de observaciones de la serie

T Ndmero efectivo de observaciones, T — d.

Q*: Estadistico de Ljung — Box.

M: Ultimo periodo en analisis, que a su vez determina el Gltimo coeficiente

a incluir en la hipotesis de correlacion serial.

x2: Distribucion de probabilidad Chi — cuadrado

p: Orden o grado de la estructura autorregresiva del modelo.

q. Orden o grado de la estructura media maévil del modelo.

La prueba de contraste de hipdtesis para el conjunto de coeficientes se enuncia
como: “se rechazara la hipdtesis nula de ausencia de correlacion serial, con un nivel

de significancia del 5%, para valores grandes del estadistico, si”:

Q (M) > x%y0s(M —p —q) (22)
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Si ocurre el caso de que exista correlacion serial de los residuos del modelo, esto
es que exista informacion relevante para la reproduccién del moldeo contenida en la
serie de errores, inmediatamente se concluye que la modelacion no ha sido capaz de
reproducir el patrén de comportamiento sisteméatico de la serie, y habria que
reformularlo.

Por ultimo, cuando se han identificado los modelos que pueden representar la
evolucion estructural de la serie analizada, se debe seleccionar el idoneo entre ellos. El
enfoque que se utilizard se basa en la comparacion del beneficio de tener mas
informacion en comparacion de la reduccion de la variabilidad de la serie de errores de
ajuste,a;, es decir, minimizar el error de ajuste del modelo. Las principales propuestas
para las funciones de criterios de informacion corresponden a las enunciadas por
Akaike (1973, 1974), Schwarz (1978) y Hannan-Quinn (1979). Dichos criterios seran
definidos por medio de la tesis doctoral Seleccion de modelos mediante criterios de
informacidn en analisis factorial. Aspectos tedricos y computacionales, (Universidad
de Granada, 2011). Aunque su desarrollo no serd incluido en esta memoria de titulo,
ya que sus algoritmos se consideraran aplicados por medio de los softwares de analisis
estadistico que seran utilizados para calcular los modelar las series temporales de datos.

Criterio _de informacién de Akaike: fue desarrollado en el afio 1974 para

diferenciar modelos de representacion de series temporales. La idea clave de este
criterio es la de penalizar el exceso de parametros a incorporar. El criterio de
informacion de Akaike, AIC, es un estimador muestral y viene dado por la siguiente

expresion:
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AIC(m) = =2+ Ln (f(m)) + 2m (23)

Donde:

m. Numero de parametros independientes considerados en el modelo

AIC(m): Estadistico de Akaike para comparar el grado de informacion presente
en la serie de registros.

f(m): Estimacion maximo verosimil ° (Universidad de Valencia, 2018) del
conjunto de parametros

En el caso de un modelo de regresion lineal o no lineal, el AIC puede también ser

escrito como:

2

AIC(o) = log(6?) + - (24)
Donde:
62 Es el estimador de maxima verosimilitud de la varianza de los errores

de regresion.

° Estimacién méximo verosimil: la verosimilitud consiste en otorgar a un estimador, o
estimacion, la maxima “credibilidad” de representar el comportamiento objetivo, o real. En términos
probabilisticos podriamos hablar de que la verosimilitud es la probabilidad de que ocurra o se dé una
determinada muestra si es cierta la estimacién que hemos efectuado o el estimador que hemos

planteado.
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Las dos ecuaciones presentadas generan resultados idénticos; no obstante, cuando
se utilice la ecuacion (23), el modelo escogido corresponderd a aquel que proporcione
el mayor valor de AIC, mientras que, si se utiliza la ecuacion (24), prevalecera el
modelo que entregue el menor valor.

Criterio de informacion de Schwarz: El criterio bayesiano de Schwarz, CBS, se

formula para mostrar una alternativa a la penalizacion que realiza el criterio Akaike,
AIC. En este criterio, el nimero de retardos se penaliza respecto a la cantidad “»” de
la muestra, por medio del factor Ln(n). Esto es significativo respecto al criterio
anterior, que penaliza la cantidad de informacion, o nimero de retardos, duplicandolos
por medio de un factor “2” que pondera los grados de libertad, o niUmero de parametros

independientes. El criterio se define:

CBS(m) = =2+ Ln (f(m)) + Ln(n) * m 25)
Donde:
n: Tamafio de la muestra.
m: NUmero de pardmetros independientes considerados en el modelo.

CBS:  Criterio bayesiano de Shwarz.

f(m): Estimacion méaximo verosimil del conjunto de parametros.

Al comparar CBS entre modelos, el que muestre el mas alto valor sera el
seleccionado. Para modelos de regresion, una version alternativa basada en el error

estandar de estimacion de la regresion,a, esta dado por:
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CBS(0) = Ln (62) + (26)

Log (n) em
n

De acuerdo con este criterio, el modelo que indique el menor valor de CBS (o)
sera el seleccionado.

Criterio de informacion Hannan — Quinn: Este criterio de informacion puede ser

considerado como una variante del criterio bayesiano de Shwarz con una pequefia

penalizacidn del tamafio muestral. El criterio de informacion propuesto:

HQIC(m) = =2 * Ln (f(m)) + 2 * Ln(Ln (n)) * m 27)

Donde:
HQIC(m): Corresponde al criterio de informacion de Hannan — Quin para “m”
términos independientes.

O su equivalente para un modelo de regresion, o:

HQIC (o) = Ln (6%) + M m (28)

Al igual que en criterios anteriores, el modelo con el menor valor para HQIC sera

seleccionado.

3.4.4  Pronostico para periodos futuros.

Hasta el momento, la metodologia Box-Jenkins ha permitido identificar, estimar

y validar una familia de modelos posibles y, por cierto, encontrar el que mejor se ajuste
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a la secuencia de datos. Ahora bien, el procedimiento utilizado, ademas de encontrar la
estructura que modela la informacion disponible, permitira estimar las predicciones
6ptimas®® de algin momento “z” en el futuro. Por tanto, si se tiene la serie Y;, para
t =0 hasta t =T, donde T es la Gltima observacion conocida de la serie temporal,
predecir un valor futuro implicara estimar el valor que tomara la serie en un momento
futuro, es decir T + ¢, donde ¢ representa el namero de periodos en el futuro que se
consideraran para la prediccion. Luego, a la prediccion de Y;.,,, que posee informacion
conocida hasta el periodo T, se denotara por Y (€). En consecuencia, si £ = 1, entonces
se realizard una prediccion de un periodo en adelante. A su vez, si £ = 3, entonces se
calculara la prediccién de tres periodos en adelante.

Como se considera que la serie temporal es la realizaciébn de un proceso
estocastico estacionario®!, el valor a predecir Yy, sera también una variable aleatoria.
Para predecir una variable de este tipo es necesario estimar su funcion de distribucion
de probabilidad. En general, es complejo determinar completamente la forma de la
funcién de distribucion, sin hacer supuestos muy fuertes y poco realistas sobre su

forma. De hecho, por este Gltimo motivo es mas conveniente disefiar intervalos de

10 predicciones éptimas: término utilizado que guarda relacién con minimizar el error cuadratico

medio de prediccion.

1 Proceso estocastico estacionario: concepto matemdtico que sirve para caracterizar una
sucesion de variables aleatorias que evolucionan en funcién de otra variable, generalmente asociada

al tiempo.
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confianza en torno al valor de Y,,, para un (1 — a)% de confianza. En adelante, esta
sera la estrategia utilizada.

Se entendera por predictor éptimo, o prediccion Optima, a aquel que minimiza
una determinada funcion de pérdida de informacién, como es el caso del error
cuadratico medio de prediccion, ECMP2, por tanto Y (#) sera un predictor dptimo si

minimiza el error cuadratico medio del proceso, es decir:

12 Error Cuadratico Medio de Prediccién, ECMP: el error cuadratico medio de un estimador
estadistico mide el promedio de los errores de ajuste al cuadrado, es decir, el cuadrado de la diferencia
entre el estimador y lo que se estima. A su vez, la diferencia que se produce entre el estimador y el
valor esperado, se genera por la aleatoriedad de la serie de datos, o bien porque el estimador no toma
en consideracion la totalidad de informacion que permite reproducir la secuencia de informacién.

Entonces, si se tiene en consideracién que Y, es un vector de “n” predicciones e Yes el vector de los
verdaderos valores observados, entonces, el error cuadratico medio del predictor es:
n
1 7 2
ECMP =—- ) (Y, -Y)
n

i=1

Este valor es conocido, y dependerd de los valores de la muestra. Luego si se define el error
cuadratico medio de prediccion en funcién de un vector de parametros desconocidos W, se tendra

que:
ECMP(W) = E|(W - w)’|

Por ultimo, el error cuadratico medio de prediccidn serd igual a la suma de la varianza y el
cuadrado del sesgo del estimador, o las predicciones. En este caso, se plantea el ECMP en funciéon de

un estimador estadistico W:
ECMP(W) =Var (W) + (sesgo(W, W))2
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E[Yrie — Yr(O)]* < ElYry, — Y7 (O] VY7 (D) 29

Donde E[Yr,, — Yr(£)]*> corresponde al cuadrado del valor esperado, o
esperanza matematica, de la diferencia que se produce entre el predictor, Yy, ,, y el valor
observado ¢ periodos en adelante, Y.

De igual manera, es importante mencionar que bajo ciertas condiciones de
regularidad, la prediccion de un evento futuro estara asociada a un unico valor, si éste
viene dado por la esperanza condicionada al conjunto de informacion. Si se denota por

I, entonces el predictor 6ptimo de Y (¥) seré:

YT({)) = E[YT+{’|IT] = ET[YTH’] (30)

En otras palabras, es el valor esperado de la distribucion de Y (¢) sujeto a la
informacion disponible I, donde I = {Yr, Yr_1, Y75, Yr_3, .. )

Por otro lado, la prediccion 6ptima por intervalos se construye a partir del error
de prediccion que, perentoriamente, debe tener un comportamiento de ruido blanco,

a; ~ RBN (0,5?). Luego, el error de prediccion sera:

Por tanto, el error cuadratico medio de prediccion es una medida de la calidad del estimador, o
el conjunto de las predicciones en cuanto a su variacion y sesgo, que corresponde a la diferencia entre

la esperanza matematica del estimador, y el valor numérico del parametro que se requiere estimar.
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er(£) =Yryp— Y7 (£) ~ N(O,V(eT(f))) €29

Donde e (¥) es el error de prediccion para € periodos en adelante, y sigue una
distribucion normal de media cero y varianza V(e (£)).
Al normalizar la ecuacion (31), para que tenga una distribucion normal conocida,

de media cero, varianza unitaria, se obtiene que:

Yrie = Yr(£)

[V(er(®)

Por tanto, el intervalo de prediccion para un (1 — a)% de confianza es:

~ N(0,1) 32)

[YT(i’) —N%* /V(eT(f)),YT(f) +1v%* /V(eT(t’))] (33)

Lo expuesto anteriormente permite establecer la prediccion de un modelo
estacionario.

Para ejemplificar el analisis, a continuacién se utilizara la estructura de un

proceso ARMA(1,2), donde:

Yt = 6 + ¢Yt—1 + at- - Qlat_l— Qzat_z con at- ~ RBN (0, 0-2) y t= 1,2,3 e (34)

Por tanto, la media del proceso no es cero si se cumple que la constante del

proceso es distinta de cero, § # 0, es decir:
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E(Yr) = T—¢

(35)

Entonces, las predicciones de un proceso autorregresivo y de media movil, de
primer y segundo orden, respectivamente seran:

Primera prediccion, para un periodo adelante, £ = 1:

Yriyp =6+ ¢Yr +ary, —01ar— 6har
Yr(1) = Ex[Yr41] = Er[6 + ¢Yr + aryq — 61a7— 6ra7_4]
Yr(1) = 6 + ¢¥r — 61ar— 0ar_4

Sequnda prediccién, para dos periodos adelante, £ = 2:

Yryo =6+ ¢Yry + aryp — 61074 — Grar
Yr(2) = Er[Yr42] = Er[6 + ¢pYriq + aryp — 610741~ Ora7]
Yr(2) = 6 + pYr(1)— brar

Tercera prediccidn, para tres periodos adelante, £ = 3:

Yriz3 =060 + ¢Yrio +arys — 01ar42— 02074,

Yr(3) = Er[Yry3] = Er[§ + ¢Yrin + arys — O1ar,2— O2a744]

Yr(3) = 6+ ¢Yr(2)

Al generalizar el pronostico para “£” periodos adelante, se obtiene la siguiente

relacion:

Yr(8) = Ep[Yryel =6+ ¢V (£ — 1) V€ >2 (36)
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En la estructura de la funcién de prediccion, las dos primeras predicciones
dependen de la dltima observacion Y; (parte autorregresiva), y de los dltimos errores
de prediccion un periodo hacia adelante a; y ar_, (parte medias moviles). Cuando
¢ > 2, la estructura media movil, asociada a los errores de ajuste del modelo, no
aparece de forma explicita en la funcion de prediccion, y cada nueva prediccion,
consecutivamente, se va obteniendo de las anteriores siguiendo una regla en cadena
marcada por la parte autorregresiva. Esta funcion se va acercando a la media del
proceso, conforme se distancia hacia el futuro. Por tanto, al revisar el comportamiento
del prondstico de un modelo ARMA (1,2) cuando la cantidad de periodos tiende a

infinito, se obtiene:

£-3
, 5
lim ¥p(8) =8 ) ¢ = ——— = E(¥,) (37)
{—-00 - 1-— (b
i=0
La ecuacion (37) corresponde al valor esperado de prediccion considerando "£"
periodos adelante, y se denomina funcién de prediccion para un modelo
autorregresivo y de media mavil, de primer y segundo orden, respectivamente.
A continuacion, para construir el intervalo de confianza, se procede a calcular la
varianza del error de prediccion. Si la ecuacion (34) se reescribe en funcién del

operador de retardos, L, se obtiene:

(1 - ¢L)Y, = (1 - 6:L - 6,L%)a, (38)
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Si se reescribe la ecuacion (38) en funcion de la serie temporal de registros Y;, se

obtiene:
(1—6,L— 6,1?)
Y, = (11_—¢L)Zat = (1 + YL+ PoL2 + P33 + - )a, (39)
Donde:
L: Corresponde al operador de retardos
¢: Coeficiente que pondera la estructura autorregresiva, en este caso de

primer orden.

0;: Coeficiente que pondera al primer término de la estructura de media

movil

6,:  Coeficiente que pondera al segundo término de la estructura de media
movil

Y;:  Coeficiente que pondera la secuencia infinita de la estructura media
movil.

Por tanto, los coeficientes, o pesos relativos, que ponderan la estructura media

movil infinita para un modelo ARMA (1,2), se definen como sigue:

k=0, =1
k=14, =¢—6,

ViVl = 2,1, = iy — 6, = (¢ — 6,) — 6, *#9
k>2,y,=dyPr_

Con la determinacion de los pesos relativos, ¢;, es posible construir los

intervalos de prediccion. Como el proceso es estacionario, la amplitud de los intervalos
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ird creciendo conforme aumentan los periodos adelante, con una cota maxima definida

por + Ng/.4/V(Y:)]. La metodologia descrita puede extenderse para pronosticar

cualquier serie estacionaria que cumpla con las condiciones descritas en esta seccion.

3.4.5  Sintesis del proceso de modelacion Box — Jenkins.

En la seccion 3.4 se ha descrito el proceso de modelacion que permitird
componer la mejor estimacion para representar, y pronosticar, una serie ordenada de
datos, que evolucionan consecutivamente conforme avanza el tiempo, es decir, una
serie temporal de registros. Dicha serie debe cumplir con las condiciones de
estacionariedad, definida por las raices del polinomio autorregresivo, e invertibilidad,
definida por las raices del polinomio de la estructura media moévil. En ambos casos,
para que se cumplan las condiciones, el médulo de las raices debera ser menor a la
unidad. De este modo, y para resumir el proceso de modelacion Box — Jenkins, en la

figura 30 se presenta el diagrama de procesos ARIMA.
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Figura 30: Diagrama de proceso para la Modelacién Autorregresiva y de Medias Méviles (ARIMA)

Fuente: Elaboracion propia.
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4 Andlisis 'y generacion de modelos ARIMA para matriz Gran
Alimentadora.

La metodologia para generar modelos tipo ARIMA, como se ha mencionado en
el apartado anterior, consta de las fases de identificacion, estimacion, validacion y
prediccion. Como el sensor “Permalog+”, instalado en matriz Gran Alimentadora,
genera datos en forma diaria, tanto para la intensidad de ruido como para la variabilidad
del mismo, la variable estado de fuga también se generaré en forma diaria, resultando
un proceso que, en principio, tendra una periodicidad “s” de siete dias. Luego, cuando
se hayan recopilado los primeros 365 dias de datos, sera posible evaluar periodos de
treinta dias, que no estaran influenciados por el régimen estacional de informacién.

El objetivo serd encontrar el modelo que mejor ajuste la serie original,
diferenciando la influencia periddica de siete dias, y el comportamiento de periodos
contiguos que no guardan directa relacion con la forma del muestro, pero que pudiesen
influenciar la evolucion de la serie. La propuesta es obtener un modelo de la forma
ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q), donde “p”, “d” y “q” son los 6rdenes del modelo que
definiran la parte regular (no estacional) y “P”, “D” y “Q” representan los érdenes de
la parte estacional, es decir, los periodos s = 7,14, 21, 28, ..., 7n, donde “n” representa
la cantidad de periodos estacionales a incluir en el modelo.

En general, si se considera una serie estacional Y; con periodo “s” conocido —por
ejemplo una serie diaria—, es posible subdividirla en 7 subseries, una por cada dia,

denotandose:
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v yP, v conT =1,2,...,N (41)

La relacion entre las subseries y la serie de partida es:

W =Yay =Y conT=12,..,Nconj=1.2,..,7 (42)

Donde:
t: En una secuencia ordenada de registros, representa la posicion de la

observacion Y

J: Representa un dia de la serie temporal

T: Representa el periodo donde se observa el dia "

yT(j ). Corresponde a la sub — serie del dia “j” para un periodo “T”

Y:: Representa la serie original de registros para cada momento “t”
observado.

La ecuacion (42) muestra claramente que alguna observacion de la sub — serie
y}j ) registrada en el dia *“j”, se corresponde con la observacion de la serie original Y;
desplazada en un periodo de siete dias.

Luego, cada una de las siete subseries presentadas en la ecuacion (41) no tiene un
comportamiento estacional, por lo que pueden ser representadas mediante un proceso
ARIMA (p, d, g). Entonces, suponiendo que el modelo ARIMA adecuado para las siete

subseries y}” es el mismo:
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(1= &L — =D LP)(1 = L)’y = (1= 0,L — = — 0, conT

=12,..,N (#3)

Donde:

D ,: Término que pondera el primer retardo de la estructura autorregresiva.

D, Término que pondera el Ultimo retardo de la estructura autorregresiva.

L: Operador de retardo de primer orden, que retrasa la serie y, en un
momento.

LP: Operador de retardo de orden “p”, que retrasa la serie yT(j ) en “p”
momentos.

yT(j): Corresponde a la sub — serie del dia “j” para un periodo “T"”.

D: Orden de integracion estacional para la serie y}j) que representa el
namero de veces que debe ser diferenciada para volverla estacionaria.

0,: Término que pondera el primer retardo de la estructura media mavil.

Q4 Término que pondera el Ultimo retardo de la estructura media movil.

L9: Operador de retardo de orden “q”, que retrasa la serie de errores v;j ) en

[P

q’ momentos.

v}j): Corresponde a la sub — serie de errores de ajuste del dia “/” para un
periodo “T.

Las siete subseries, que representan cada uno de los dias de la semana, se pueden

reescribir en funcion de la serie de partida Y;. Si se aplica el operador de retardos de

81



primer orden, L, sobre la sub — serie yT(’), y se replica la relacion propuesta en ecuacion

(42), se obtiene:

LJ’;D = }’;]_)1 =Yii70-2) = Yjorerer-) = L7Yj+7(T—1) 44

Es decir que, si se retrasa la sub — serie y}j) mediante un retardo de primer orden,
L, es equivalente a retrasar siete momentos,L’, la serie original Y;.,(r—1) para volverla
estacionaria.

Ademas del comportamiento estacional, se debe definir una serie de ruido, o de
errores de ajuste, comun para las siete subseries, a;, asignando a cada dia el ruido del
modelo correspondiente a dicho dia. En consecuencia, la serie para el ruido se obtendra

de las siete subseries, u?, de la siguiente manera:

v;j) = Qjpyer-nconT =12,..,N (45)

Por tanto, el modelo final que incluye ambas consideraciones es:

(1 - @7 — = D, L7P)(1 = 17)PyP = (1= 0,17 — - — 0,179, con T

16
=12,..,N (#6)

Cada uno de los modelos de las subseries U? son, por construccion, ruido blanco,
no obstante la serie conjunta a;,t = 1,2, ..., T no es necesariamente un ruido blanco,

debido a que la mayoria de las veces existird dependencia entre las observaciones

contiguas, esta condicion quedara contenida en esta serie de ruido. A esto se le
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denomina estructura regular o estructura asociada a los intervalos naturales de medida
de la serie (dias para el caso en observacion). Ahora, suponiendo que la serie a; sigue

el siguiente modelo ARIMA no estacional:

¢p (L)1 — L)?a;, = 6,(L)a, con a,~RBN(0,0?) (47)

Finalmente, tomando la informacion resultante de las subseries, y como estas
permiten construir de manera independiente tanto la estructura regular como estacional

de la serie conjunta, se presenta el modelo completo para la serie temporal Y;:

@, (L) pp (L)AYATY, = 6,(L)0, (L)a, (48)

Donde:
¢, (L): Polinomio autorregresivo de la parte denominada regular, o no
estacional
64(L): Polinomio media movil de la parte denominada regular, o no estacional
d: Orden de integracién, o diferenciacion consecutiva, que permite dar
estacionariedad a la estructura regular, o no estacional, de la serie temporal Y;. Esta
diferenciacion se aplica por momentos consecutivos, en este caso por cada dia.
®,(L): Polinomio autorregresivo de la parte denominada estacional
0,(L): Polinomio media movil de la parte denominada estacional
D: Orden de integracion, o diferenciacion consecutiva, que permite dar
estacionariedad a la estructura estacional de la serie temporal Y;. Esta diferenciacion se

aplica por periodos consecutivos, en este caso cada siete dias.
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Este tipo de modelos, que contemplan el espectro completo de informacion, que
posee una serie tanto en su morfologia regular como estacionaria, son denominados
ARIMA estacionales multiplicativos, ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)s, o SARIMA. Es
este tipo de modelacion, precisamente, el que se utilizard para el analisis de cada
locacion.

Pues bien, reconocida la implicancia de la procedencia del registro en cuanto a su
periodicidad, se procedera a modelar la variable “estado de fuga” perteneciente a la

locacion Desaglie Santos Ossa, primer sensor del sistema de alertas propuesto.

4.1 Caso: Modelamiento de locacion Desagiie Santos Ossa.

El sensor ubicado en Av. Santos Ossa tiene la particularidad de estar emplazado
en infraestructura vial de alto transito, lo que pudiese implicar algin grado de influencia
sobre los niveles de ruido. La serie observada tiene una longitud de 300 registros,
comenzando a censarse desde el 18 de octubre del afio 2013 hasta el dia 26 de
septiembre del afio 2014. Se decide presentar el desarrollo de la metodologia de analisis
sobre el comportamiento de esta serie temporal, porque se cumple una continuidad del
registro, existe una homogeneidad en la informacién analizada y se sobrepasa el valor
umbral (detallado en seccién configuracién estandar), establecido por el fabricante
hasta por un maximo de 15 [dB] para la emision de una alerta. En esta seccion se
presentara el analisis detallado del proceso de modelamiento, comenzando con la etapa

analisis de estacionariedad.
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4.1.1  Analisis de estacionariedad de la serie temporal correspondiente a
locacion Desaglie Santos Ossa.

El requisito basico para la implementacién de métodos de prediccion estadistica
tipo ARIMA (proceso autorregresivos y de medias moviles), es que la serie de registros
analizados sea estacionario conforme evolucione en el tiempo o, en otras palabras, que
su media sea constante y la varianza tienda a cero. En cuanto a la varianza, la
herramienta primera y mas sencilla, es la interpretacion de la grafica de secuencia, que
permite observar si la variabilidad es homogénea a lo largo del tiempo. En este caso,
los datos de la serie permiten identificar cambios de nivel asociados a tendencias; por
tanto, es necesario ajustar los registros mediante una transformacion, que permita
aminorar este efecto. La serie “estado de fuga”, se construye a partir de la diferencia
entre las variables “intensidad de ruido” y “dispersion de ruido”; en consecuencia, el
comportamiento individual de alguna de ellas influird directamente sobre el
comportamiento de la variable, que gatilla las alertas del sistema de alerta temprana. A
continuacidn, se presentan las gréaficas para la misma data temporal, de las series
intensidad de ruido (figura 31), dispersién de ruido (figura 32) y el resultante estado de

fuga (figura 33). Precisamente esta Ultima sera utilizada para el desarrollo del analisis.
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Figura 31: Serie de intensidad de ruido para locacion Desaglie Santos Ossa

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Figura 32: Serie de dispersion de ruido para locacion Desaglie Santos Ossa

Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Figura 33: Serie de estado de fuga para locacion Desaglie Santos Ossa
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

En la figura 33 se observa que la serie desarrolla un componente de tendencia
arraigada en la evolucion de la variable “intensidad de ruido” (figura 31). Sin embargo,
este efecto se ve aminorado con la participacion de la “dispersion de ruido” (figura 32).
Aun cuando se reconoce el aspecto tendencioso de la serie “estado de fuga”, es
aventurado proponer que no es estacionaria unicamente por la lectura de la secuencia
del registro; por esta razén, es importante realizar el analisis formal, para determinar si
se requiere de alguna transformacion que la estabilice, obteniéndose una nueva serie
que posea media y varianza constantes en el tiempo. En esta linea es importante
analizar el correlograma de la funcién de autocorrelacion simple, FAS.

La figura 34 muestra el lento decaimiento para los retardos periodicos
s =7,14,21y 28. Por otro lado, los retardos no estacionales solamente presentan un

coeficiente significativo en el primer retardo, mientras que el resto decrece al punto de
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caer dentro del rango de no significancia. Los coeficientes que acompafian al factor de
autocorrelacion periddico, tanto a derecha como izquierda, dan cuenta de la interaccion
entre la estructura regular y estacional. Si el proceso que define la parte regular fuese
del tipo medias moviles de primer orden, apareceran a ambos lados del coeficiente
estacional un valor distinto de cero. Por el contrario, si fuese un proceso de segundo
orden, dos coeficientes estaran a cada lado del factor periodico y el resto de los retardos
presentaran un coeficiente nulo. Cuando la parte regular es de tipo autorregresiva, por
ejemplo AR (1), los coeficientes, que acomparfian al factor de autocorrelacion en el
retardo estacional, presentaran el decaimiento exponencial propio de un proceso

autorregresivo.

Estado de fuga

B Coeficiente
— Limite de confianza superior
— Limite de confianza inferior

0,57

-0,57

ACF

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
NUm. de retardos

Figura 34: Funcién de autocorrelacion para los primeros 30 retardos de serie estado de fuga en locacion Desagiie Santos Ossa
Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

En la funcion de autocorrelacion obtenida para Desaglie Santos Ossa, presentada
en la figura 34, se aprecia que la estructura regular es estacionaria, por ello no requiere
de alguna transformacion para notar que corresponde a un proceso MA (1). No
obstante, cuando se observa el comportamiento de la estructura estacional, se aprecia
gue no decrece lentamente hacia cero, pudiendo, entonces, plantear la necesidad de
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transformar esta parte de la serie para darle estacionariedad. Para corroborar esta idea
intuitiva, guiada por la interpretacion del correlograma, se utilizara el test de Dickey-
Fuller aumentado (ADF). Mediante el software Eviews 6.0 se puede calcular el test
de existencia de raiz unitaria (unit root test) para tres posibles modelaciones de la serie
original: i. modelo general que incluye una constante, ii. Modelo que incluye constante
mas tendencia y iii. Ninguna de las dos opciones anteriores. Los resultados se presentan

en las tablas 4, 5y 6.

Tabla 4: Test ADF para estado de fuga en locacion Desaglie Santos Ossa, sin incluir
constante ni tendencia

t-statistic Prob
Augmented Dickey-Fuller test statistic 0,095997 0,7124
Test critical values: 1% level -2,572878
5% level -1,941910
10% level -1,615976

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Tabla 5: Test ADF para estado de fuga en locacion Desagie Santos Ossa, incluyendo
constante

t-statistic Prob
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3,864614 0,0026
Test critical values: 1% level -3,452519
5% level -2,871195
10% level -2,571986

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

13 Software EVIEWS 6.0: es un paquete estadistico desarrollado para Microsoft Windows,
utilizado para analisis estadistico general, y principalmente, para analisis econométrico, como

estimacién y prediccion de modelos de series de tiempo.
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Tabla 6: Test ADF para estado de fuga en locacion Desaglie Santos Ossa, incluyendo
constante y tendencia

t-statistic Prob
Augmented Dickey-Fuller test statistic -12,79033 0,0000
Test critical values: 1% level -3,989153
5% level -2,424977
10% level -2,135584

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

El estadigrafo de contraste “t”, presentado en ecuacion (7), se compara con los
valores criticos tabulados por Dickey — Fuller, DF , debiendo cumplirse que t <
DF (a). Los valores criticos investigados por Dickey — Fuller fueron tabulados de
manera independiente para modelos con y sin constante. Para un modelo sin una
constante en su estructura, el estadigrafo de contraste es t = 0,096, mientras que el
valor tabulado al 5% de significancia para 300 observaciones es de DF (@) = —1,942;
en consecuencia, no es posible rechazar la hipotesis nula de no existencia de raiz
unitaria, entonces la serie no es estacionaria. En caso de que el modelo contenga en su
estructura una constante, o constante y tendencia, los valores de “t” son —3,864 y
—12,79 respectivamente, ambos menores al valor critico obtenido por DF (-2,87 vy -
2,43). De este modo, se rechaza la hip6tesis nula y se comprueba formalmente que la
serie es estacionaria, tanto en media como varianza. En resumen, el test Dickey — Fuller
aumentado, ADF, indica que, si un modelo incluye una constante en su estructura, sera
candidato para representar la evolucién de la serie original, lo que no implica que sea
el modelo idéneo para el proceso. Por otro lado, desde el correlograma se visualiza que
los retardos estacionales no decrecen rapidamente hacia cero, siendo necesario
diferenciar la parte estacional en el primer retardo s =106k =7, para darle

estacionariedad, quedando la estructura del modelo: ARIMA (p, 0, q) x (P, 1, Q). Las
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gréaficas de secuencia y el correlograma de la funcion de autocorrelacién simple, para
la serie transformada Z;, se presentan en las figuras 35 y 36, respectivamente.

La figura 35 indica que tanto la media como varianza son estables en el tiempo.
La funcién de autocorrelacién, figura 36, muestra claramente que los retardos que
influiran en el modelo corresponden al primero y al séptimo. El primero indica que el
modelo debe ser de medias mdviles para la parte regular, mientras que el séptimo da
cuenta de la influencia del retardo estacional para el primer ciclo; como el segundo
retardo estacional s = 2 decae al rango de no significancia, podemos concluir que el
proceso que define la parte estacional es de medias mdviles de primer orden, puesto

que, decae rapidamente a cero.
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Figura 35: Secuencia (1-L7) (Estado de fuga)
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Figura 36: Funcién de autocorrelacion (1-L7) (Estado de fuga)
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Por otro lado, la estacionariedad de la serie transformada Z;, = (1 —
L7)(estado de fuga) queda de manifiesto en las tablas 7, 8 y 9 del test ADF, donde
se cumple que el estadistico “t - statistic” es menor, en todos los casos, a los valores
criticos obtenidos por Dickey — Fuller, por tanto se rechaza la hipotesis nula de

existencia de raiz unitaria.

Tabla 7: Test ADF para (1-L7) (Estado de fuga) en locacion Desagiie Santos Ossa,
sin incluir constante ni tendencia

t-statistic Prob
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5,831681 0,0000
Test critical values: 1% level -2,573307
5% level -1,941969
10% level -1,615937

Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Tabla 8: Test ADF para (1-L’) (Estado de fuga) en locacion Desagiie Santos Ossa,
incluyendo constante

t-statistic Prob
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5,861461 0,0000
Test critical values: 1% level -3,453737
5% level -2,871731
10% level -2,572273

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Tabla 9: Test ADF para (1-L’) (Estado de fuga) en locacion Desagiie Santos Ossa,
incluyendo constante y tendencia

t-statistic Prob
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5,852640 0,0000
Test critical values: 1% level -3,991412
5% level -3,426073
10% level -3,136231

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Se concluye que la serie “estado de fuga” puede representarse por un modelo que
contenga una constante en su estructura, sin tener que utilizar una transformacion, o
bien aplicando una diferencia estacional en el primer ciclo, para darle estacionariedad.
De este modo, la serie “estado de fuga” es integrada de orden uno (D=1) en la parte

estacional.

4.1.2 Identificacion del modelo que representa la evolucion de la serie
temporal Desague Santos Ossa.

En el proceso de analisis de la estructura de la serie, se pudo concluir que existen
dos posibles familias de modelos que permitan reproducir la serie “estado de fuga”.
Pues bien, para acotar los modelos que reproduzcan la informacion, se requiere
determinar los 6rdenes de los procesos de medias moviles y autorregresivos. Para ello
se procede a interpretar la funcion de autocorrelacion simple (FAS) y autocorrelacion
parcial (FACP), analizando el comportamiento tanto para la serie original como
transformada.

En la interpretacion de los correlogramas, ha de tenerse en cuenta que el patron
que sigue FAS y FACP es distinto para los procesos AR y MA. En el caso concreto de

los procesos autorregresivos AR (p), FAS decrece geométrica o exponencialmente y
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FACP desaparece después de “p” retardos, presentando “p” coeficientes significativos.
En el caso de procesos de medias moviles MA (q) ocurre lo contrario: la funcién de
autocorrelacion parcial decrece de forma geométrica o exponencial, y la funcion de
autocorrelacion simple se anula para retardos de orden superior a g.

Al analizar los correlogramas FAS (figura 37) y FACP (figura 38), de la serie
original, se aprecia que la parte regular, después del primer retardo, decae rapidamente
al intervalo de no significancia, por tanto, el proceso que define la parte regular es de
medias moviles de primer orden. Esta apreciacion se corrobora al hacer lectura de los
factores de FACP, ya que en la parte regular se presenta un rapido decaimiento (no
nulo) a partir del segundo retardo. En cuanto a la parte estacional de la serie, FAS
muestra el lento decaimiento de los factores en los retardos estacionales, lo que es un
indicio de la no estacionariedad de la serie; o bien, que el proceso para su modelacién
debe contemplar que MA (Q) sea de un mayor orden, ya que hasta el cuarto retardo
estacional, los factores estan fuera del rango de no significancia. Ello se corrobora con
FACP, porque después del primer retardo estacional los siguientes factores estacionales
caen dentro del rango de no significancia, mas no decrecen de forma acelerada.

Sabiendo que la modelacion debe incluir una constante para ser estacionario, es
complejo determinar los 6rdenes de los procesos de medias moviles y autorregresivos,
porque la no inclusién de términos en la estructura del modelo, dejard de recoger
informacion relevante en la reproduccion del mismo. Por otro lado, basandose en los
criterios de informacion, se establece que el modelo idoneo debe contener el minimo

de parametros posibles, para describir el comportamiento de la serie. Entonces, el
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modelo que ajuste la serie estado de fuga, sin transformacion, esta compuesto por una
constante: su estructura regular es de medias moéviles de orden uno, MA (1), y la parte
estacional mientras mas términos considere tendra un mejor ajuste. Por tanto la
estructura del modelo es ARIMA (0, 0,1) x (0, 0, Q). Mas adelante, cuando se comparen
los modelos con y sin transformaciones, se verd como mejora el ajuste segin la

consideracién de un orden mayor para MA (Q).

Estado de fuga
10+ M Coeficiente
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Figura 37: Funcién de autocorrelacion para los primeros 30 retardos de serie estado de fuga en locacién Desagiie Santos Ossa
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Figura 38: Funcion de autocorrelacién parcial para los primeros 30 retardos de serie estado de fuga en locacion Desagiie Santos
Ossa

Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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La altima etapa del proceso de identificacion consiste en corroborar si es
necesaria la inclusion de un término independiente en la estructura. Para ello se
contrasta la hipotesis nula de que la media de la serie original Y; = (estado de fuga)

es cero, mediante el estadigrafo:

A
t=—= (#9)
O_Z
Donde:
7 Media de la serie estacionaria.
o Desviacién estandar muestral.

Para evaluar la ecuacion (49) se utilizan las principales propiedades de la serie

“estado de fuga”, presentados en figura 39.

50

Series: EF2

Sample 10/18/2013 8/13/2014
404 M Observations 300

Mean 40.00973
30 _ Median 40.59500

Maximum 46.21000

Minimum 29.19000
20 Std. Dev. 2.859738

Skewness -0.979575

| | Kurtosis 4.073666

10

Jarque-Bera  62.38787

Probability 0.000000
Oﬁﬂ“’_‘\“w”w”w‘” RS B e o

=
30 32 34 36 38 40 42 44 46

Figura 39: Estadisticos principales de serie Y= (estado de fuga)
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Primero se calcula el valor de la varianza muestral:

G, =V +2%py+2%p, + -+ 2%py)
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2
P(Z) = (Std.f*ev. )

. (2,86)2
6, = 300 (142%0,3724+2%0,347) = 0,066

Por efectos de calculo, &, se ha estimado solamente con los rezagos de mayor
participacion, p; = 0.372 y p, = 0.347. Entonces, al realizar el contraste sobre la
hipotesis nula para la media, el valor de “t” es 606,1 (t = 40/0,066). Como 606,1 >
Ny 025 = 2 se rechaza la hipotesis nula de que la media del proceso es igual a cero, por

tanto se incluye una constante. En consecuencia la estructura del modelo es:

ARIMA(0,0,1)X(0,0,1) = (estado de fuga) =6 + (1 —0)(1 — 0")a, (50)

Luego, cargando los registros y la estructura de este modelo al programa

estadistico IBM SPSS statistics!#, se obtienen los coeficientes presentados en tabla 10.

Tabla 10: Parametros del modelo ARIMA para la serie Y= (estado de fuga)

Estructura ARIMA Retardo Estimacion ET t Sig.

Sin Transformacion Constante 40,017 0,277 176,126 0,000
MA Retardo 1 -0,368 0,053  -8,897 0,000
MA Retardo 7 -0,159 0,054  -2,970 0,000

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software IBM SPSS STATISTICS

14 IBM SPSS Statistics: es uno de los principales softwares estadisticos que ofrece técnicas de
recoleccién de datos y analitica predictiva. Se destaca por la capacidad de trabajar con bases de datos
de gran tamafio. Su arquitectura estd compuesta por un modulo base y mddulos anexos de

caracteristicas especificas.
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Al reemplazar los parametros calculados, y presentados en tabla 10 en la ecuacion

(50), se obtiene el modelo para serie original Y;:

ARIMA(0,0,1)X(0,0,1) = (estado de fuga)

(estado de fuga) = 40,017 + (1 + 0,368L)(1 + 0,159L7)a, (51)

Y, =40.017 + a; + 0.368 *xa;_, + 0.159 * a;_; + 0.059 x a,_g

Donde:

- 40.017, constante del modelo.

0;: 0.368, término que pondera el primer retardo de la estructura regular
media movil.

0;: 0.159, término que pondera el primer retardo de la estructura estacional
media movil.

Og: 0.059, término que pondera el octavo retardo de la estructura regular
media movil.

Y;: Serie temporal de registros.

a;: Serie de errores de ajuste, o ruido blanco, presente en el modelo.

Por otro lado, la segunda familia de modelos propuesto, incorpora el uso de una
diferencia (D) sobre el séptimo retardo, para eliminar la dependencia estacional (serie
transformada). En este caso, el correlograma para la funcion de autocorrelacion
simple (ver Figura 40) permite establecer que la serie es estacionaria, porque la

estructura regular se trunca inmediatamente después del primer retardo, sin mostrar
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influencia significativa de rezagos posteriores, mientras que la estructura estacional
también desaparece después del primer retardo estacional. Esta lectura se corrobora
con la interpretacion de la funcion de autocorrelacién parcial (ver Figura 41), donde la
estructura regular decrece aceleradamente y la parte estacional también lo hace luego
del primer rezago estacional, mostrando la forma caracteristica de un proceso de
medias moviles para ambos casos. En resumen, para la serie transformada Z, = (1 —

L7)(estado de fuga) el modelo debe tener la forma ARIMA (0, 0,1) x (0, 1,1)
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Figura 40: Funcion de autocorrelacion para los primeros 30 retardos de serie (1-L7) (estado de fuga) en locacion Desagiie Santos
Ossa

Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Figura 41: Funcion de autocorrelacion parcial para los primeros 30 retardos de serie (1-L") (estado de fuga) en locacién Desagiie
Santos Ossa
Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Tal como se procedi6 con el analisis de la serie original, hay que corroborar si es
necesario incluir un término independiente en la estructura del proceso. Para ello se
contrasta la hipotesis nula, de que la media de la serie transformada
Z, = (1 — L") (estado de fuga) es cero. Para calcular el valor de “t”, primeramente
se obtienen las caracteristicas principales de la serie, que se muestran en la figura 42.

Al incorporar los valores tabulados en el céalculo de la varianza muestral, se

obtiene:

G, = V(@)L +2%p +2%py + - +2%py)

2
P(Z) = (Std.Y{)*ev. )

(3,27)2
6, = (1+2%0,253 —-2+%0,450) = 0,022
293

70
Series: D7

60| — Sample 10/18/2013 8/13/2014
Observations 293

%01 Mean 0.052765
Median 0.200000

40+ - Maximum 10.03000
Minimum -10.23000

30 Std. Dev. 3.272344
Skewness 0.071176

20 Kurtosis 3.897185

10 Jarque-Bera  10.07438
Probability 0.006492

0

Figura 42: Estadisticos principales de serie Z= (1-L") (estado de fuga)
Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Por efectos de calculo, &, se ha estimado solamente con los rezagos de mayor

participacion, p; = 0.253 y p;, = —0.450 , resultando t= 0,053/0,022 = 2,4. Como
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2,4 > Ny 25 = 2, se rechaza la hipotesis nula de que la media del proceso es igual a
cero, por tanto se incluird una constante.
En esta etapa de identificacion de los 6rdenes del modelo, se ha logrado llegar a

plantear la siguiente estructura:

ARIMA(0,0,1)X(0,1,1) = (1 — L”)(estado de fuga)

(52)
(1 — L") (estado de fuga) = 6 + (1 — 8L)(1 — OL )a,

Al cargar los registros y estructura de este modelo al programa estadistico IBM

SPSS Statistics se obtienen los coeficientes desplegados en tabla 11.

Tabla 11: Parametros del modelo ARIMA para la serie Zi= (1-L") (estado de fuga)

Estructura ARIMA Retardo Estimacion ET t Sig.

Sin Transformacion Constante 0,073 0,023 3,142 0,002
MA Retardo 1 -0,323 0,056 -5,792 0,000
MA, estacional Retardo 1 0,905 0,035 25,691 0,000

Fuente: Elaboraciéon propia. Obtenido con software IBM SPSS STATISTICS

Por tanto, el modelo que ajusta la serie transformada es:

ARIMA(0,0,1)X(0,1,1) = (1 — L") (estado de fuga) = Z,

Z, = 0,073 + (1 + 0,323L)(1 — 0,905L7)a, (53)

Z,=0073+a;,+0323*xa,_; —0905*a,_;, —0.29 *xa,_g

Donde:

J: 0,073, constante del modelo.
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0;: 0.323, término que pondera el primer retardo de la estructura regular

media movil.

0;: -0.905, término que pondera el primer retardo de la estructura estacional
media movil.

Og: -0.29, término que pondera el octavo retardo de la estructura regular
media movil.

Y;: Serie temporal de registros.

a;: Serie de errores de ajuste, o ruido blanco, presente en el modelo.

En resumen, se han encontrado dos modelaciones que permiten representar la
serie estado de fuga para la locacion desaglie Santos Ossa. Ambos son similares; no
obstante, aun se debe evaluar cual es el idoneo para representar la evolucién de la serie

en el tiempo, lo que se explicara en la siguiente seccion.

4.1.3  Validacién del modelo: ¢Cual es el modelo que representa de mejor
manera la evolucién de los registros?

Como se explicd anteriormente, en la etapa de validacion se debe corroborar
estadisticamente, que la estructura de modelacién propuesta responda a la correcta
forma de reproducir la evolucion de la serie. La validacion se realiza generando los
contrastes individuales para cada coeficiente resultante del andlisis. Para analizar los
términos que componen la estructura del modelo original. Se comprueba
estadisticamente si los coeficientes son significativos, aplicando el contraste de
significancia individual bajo las hipotesis Hy: 86 =0; © =0y H,: 0 #0; © # 0,

resultando (ver valores de coeficientes en tabla 11):
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Para 6:

t =

_ |—0.368

0.053 = 6.94 > N0'025 = 2

6
)

Se rechaza la hipétesis nula Hy: 8 = 0 para un nivel de significancia del 5%, por
tanto el coeficiente es estadisticamente significativo.

Para el caso de ©:
6

Go

B |—0,159
10,054

= 2,94 > N0,025 ~ 2

Se rechaza la hipétesis nula Hy: ® = 0 para un nivel de significancia del 5%, por
tanto el coeficiente es estadisticamente significativo.

Comprobado que ambos términos son estadisticamente significativos, es
importante revisar el comportamiento de las raices unitarias del modelo. Se recuerda
que para cumplir con el principio de invertibilidad ninguna de las raices puede ser
mayor a la unidad. Para el andlisis de este caso, se presenta la figura 43 y tabla 12, que
claramente muestran un proceso no explosivo e invertible, donde el médulo de las
raices del polinomio de media movil es menor a la unidad.

La representacion grafica que se presenta en la figura 43 muestra que las siete
raices del polinomio de media mdvil estan integramente dentro del circulo unitario, que
a su vez representa el limite maximo admisible para considerar que el proceso es
invertible. Tal como se defini6 anteriormente, esta es una condicion excluyente para el

modelo.
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Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
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Figura 43: Raices del polinomio de medias méviles para serie Y= (estado de fuga)
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Tabla 12: Raices calculadas del polinomio de medias mdviles para serie Y= (estado
de fuga)

MA Root () Modulus Cycle
-0,839206 0,839206

-0,539947 + 0,593263 i 0,802187 2,720960
0,123575 £ 0,754525 i 0,754525 4,467960
-0,651969 + 0,332110 i 0,731684 13,33626

Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software IBM SPSS STATISTICS

La etapa de validacion culmina evaluando el comportamiento de los residuos del
modelo. Se presentan sus graficas de secuencia y correlograma en las figuras 44 y 45,

respectivamente.
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Figura 44: Secuencia de los residuos para Y= (estado de fuga)
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Figura 45: Correlograma de FAS de los residuos para Y= (estado de fuga), primeros 24 retardos
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

La funcion de autocorrelacion simple (FAS) da cuenta de la influencia de retardos

posteriores, que no se han incluido en la estructura del modelo. Esta situacion indica la
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existencia de informacion relevante, contenida en los residuos que no ha sido
representada en la modelacion.

Para evaluar estadisticamente que el comportamiento de los residuos corresponde
aun ruido blanco, se utiliza el estadistico propuesto por Ljung-Box (ver ecuacion (21)).
Entonces, Se rechazara la hipdtesis nula de ausencia de correlacion serial, con un
nivel de significancia del 5%, para valores grandes del estadistico. Incorporando los
primeros 24 retardos en la evaluacion se obtiene Q*(M) > X¢,s(M —p — q)41,73 >
33,92, de este modo existira correlacion serial de los residuos del modelo, lo que
significa que la modelacion no es capaz de reproducir el patron de
comportamiento sistematico de la serie. En consecuencia, es necesario reformular
este modelo, proceso que no sera tratado en este trabajo.

De forma homologa, la validacion del modelo obtenido para la serie
transformada, se comprueba estadisticamente si los coeficientes son significativos,
utilizando el contraste de significancia individual, bajo las hipétesis Hy: 8 = 0; © =0
y H,: 6 #0; © # 0. En tabla 11 se presentaron las estimaciones de los parametros

correspondientes. Luego, el contraste sobre el parametro de la estructura regular , 6, es:

6
)

—0.323
= 0.056 = 5,77 > N0,025 =~ 2

Se rechaza la hipotesis nula Hy: 6 = 0 para un nivel de significancia del 5%, por

tanto el coeficiente es estadisticamente significativo
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A su vez, el contraste sobre el pardmetro de la estructura estacional de medias
moviles:
6

Go

0,905
= 0,035 = 25,86 > N0'025 ~ 2

Se rechaza la hipdtesis nula Hy,: © = 0 para un nivel de significancia del 5%, por

tanto el coeficiente es estadisticamente significativo.

La figura 46 y tabla 13, permiten establecer que el modelo es invertible, tal como

el caso anterior.

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)

1.5

1.0+ -

0.5 p,

0.0+ 4

WA roots

-0.54

-1.0 -

-1.5 T T T T T
-15 -10 -05 0.0 0.5 1.0 15

Figura 46: Raices del polinomio de medias moviles para serie Zi= (1-L") (estado de fuga)
Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Tabla 13: Raices calculadas del polinomio de medias moviles para serie Z; = (1-L7)

(estado de fuga)

MA Root (s) Modulus Cycle
0,986344 0,986344

-0,899698 + 0,430837 i 0,993261 2,331077
-0,226574 £ 0,967073 i 0,988418 3,488849
-0,612792 4+ 0,775535 i 0,986344 6,965159

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software IBM SPSS STATISTICS
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Ya se corrobor6 para el modelo de la serie original, que parte importante de la

informacion, que permite reproducir la estructura intrinseca del modelo, quedo

contenida en sus residuos, lo que implica que mas adelante se descarte como una opcion

valida. Este importante analisis también se realiza para la serie diferenciada en el

periodo estacional (s=7).
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Figura 47: Secuencia de los residuos para Z;= (1-L7) (estado de fuga)
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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Figura 48: Correlograma de FAS de los residuos para Z.= (1-L7) (estado de fuga), primeros 24 retardos

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0
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El correlograma indica que no hay rezagos que contengan informacion relevante
de la serie; en efecto, los 24 primeros estan dentro del intervalo de no significancia. En
este caso, no existird correlacion serial de los residuos del modelo, y se concluye que
la modelacién ha sido capaz de reproducir el patron de comportamiento
sistematico de la serie, por tanto la evolucion de los residuos es del tipo ruido blanco.

Hasta el momento se han evaluado dos modelos, que reproducen la serie de
tiempo estado de fuga del sensor ubicado en Desagiie Santos Ossa; no obstante, la
estructura que representa la serie original sin transformaciones 40,017 + (1 +
0,368L)(1 + 0,159L7)a, se ajustara de mejor manera cuantos mas érdenes contenga
su estructura. Por ejemplo, si adicionalmente este modelo considera los rezagos 8, 21,
28, 29 y 35, el ajuste medido por el error cuadratico medio (R?) mejora de 0,189 a
0,296.

Al comparar ambos modelos en base al error cuadratico medio, aungue se
contemplen mas términos en la estructura que representa la serie original (Y;), de igual
forma la modelacion de la serie transformada (Z;) tiene un mejor ajuste
(ECMP = 0,449).

Otro enfoque para la eleccion del modelo idoneo es evaluar la cantidad de
informacidn presente en la estructura del proceso. Algunos criterios para cuantificar el
nivel de informacion fueron propuestos por Akaike (1973,1974), Schwarz (1978) y
Hannan-Quinn (1979). La propuesta es evaluar aquellos modelos identificados como
validos bajo un mismo criterio, priorizando aquellos que minimicen el valor de éste.

Los resultados, obtenidos con Eviews 6.0, se presentan en las tablas 14 y 15.
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Tabla 14: Criterios de informacion para el modelo Yi = (Estado de fuga).

Criterion Value

Akaike info criterion 4,637305
Schwarz criterion 4,736072
Hannan-Quinn criterion 4,676832

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Tabla 15: Criterios de informacion para el modelo Zi= (1-L) (estado de fuga)

Criterion Value

Akaike info criterion 4,630418
Schwarz criterion 4,668099
Hannan-Quinn criterion 4,645510

Fuente: Elaboracion propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Este enfoque corrobora que el modelo idéneo para representar la evolucién de la
serie de registros asociados a la locacion Desagie Santos Ossa corresponde al
presentado en la ecuacion (53):

Z;=0073+a;,+0323*xa,_; —0905*a,_, —0.29 xa,_g

Esta representacion, basada en un proceso de medias mdéviles tanto en la parte
regular como estacional, requiere de la menor cantidad de grados de libertad
(informacion) para lograr el mejor ajuste, medido por el error cuadratico medio de

prediccion, ECMP.

4.1.4  Expansion del andlisis y resultados.

El sistema de monitoreo permanente para la deteccion de fugas en matriz Gran
Alimentadora, ha permitido monitorear las variables de intensidad y dispersion de
ruido desde el mes de febrero de 2014 en adelante. Sin embargo, el largo de los registro
de cada sensor es variable, ya que los equipos no fueron montados ni configurados en

el mismo instante. Si bien durante el periodo ha sido posible recabar bastante
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informacion, siempre ha estado presente el problema de discontinuidades de los
registros por fallas en la comunicacion, lo que implica seleccionar para el analisis
muestras que permitan atribuir las propiedades del modelo a la situacion real que
experimente la locacion en un régimen habitual. Entonces, es razonable generar un
criterio que permita discriminar la informacién que pueda generar un modelo

predictivo. La estrategia propuesta se basa en:

1. Para cada serie de registros se seleccionard el rango de datos
homogéneos, sin tendencia y sin presencia de datos extremos (outliers).

2. Seleccién del rango de datos donde haya informacién tanto para la
dispersion de ruido como intensidad de ruido.

3. Minimo 200 registros a analizar, exceptuando la locacién Av. Alemania
con Ferrari que se analizara con 195 registros. Disponibles.

4. Metodologia Box-Jenkins para el analisis de la serie estado de fuga.

5. Deteccién de umbral con un nivel de confianza del 95%

La metodologia propuesta permitira filtrar aquella informacion que no satisfaga
los requisitos minimos para su modelacion. Para estos 31 casos, donde se ha acentuado
el problema de envio y recepcion de informacién o no se cumple con el tiempo
suficiente de instalacién, se adoptard un umbral de 15 [dB] como limite que detone una
alerta de fuga, es decir, la configuracion estandar en condiciones ideales.
Evidentemente el hecho de no contar con informacion que permita generar un modelo
coherente representa una debilidad del sistema, pudiendo presentarse leves filtraciones

gue no serian detectadas con la misma precision, por ello Esval, desde el afio 2017,
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trabaja en la adquisicién de antenas GPRS con mejor cobertura, y en la reasignacion
de proveedores de servicios de comunicacion.

Por otro lado, para las otras nueve locaciones, cuyos registros cumplen las
condiciones de la estrategia de modelacion, ha sido posible determinar el modelo
autorregresivo o de medias moéviles, ARIMA, que mejor ajusta su comportamiento. En
cada uno de estos casos es factible redefinir el umbral de existencia de una fuga, ya que
se ha calculado el correcto valor probabilistico al 95% de confianza. Por ejemplo, para
el caso del sensor ubicado en Desaglie Santos Ossa se ha determinado el modelo (ver
Ecuacion 53) y prediccion para el primer periodo, es decir, los primeros siete dias a
contar del ultimo registro. EI umbral, ser& obtenido entre las siete predicciones del
limite superior como el maximo entre ellos, aproximado a su entero menor, en este caso
corresponde al registro 271 con limite superior de 45 [dB].

En la figura 49 y tabla 16 se presenta el prondstico del primer periodo para esta
locacion. La gréfica presenta en color azul el limite superior de la prediccion, mientras

que en color rojo se muestra su limite inferior.
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Figura 49: Prondstico para la serie correspondiente a locacion Desagiie Santos Ossa
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software IBM SPSS STATISTICS
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Tabla 16: Primer periodo pronosticado para serie de Desagilie Santos Ossa

Data Lim Inf Predict Lim Sup

267 36,40192 40,2635 44,12508
268 34,29196 38,23605 42,18015
269 33,61459 37,55868 41,50278
270 37,23274 41,17684 45,12094
271 38,02932 41,97342 45,91752
272 37,98327 41,92737 45,87147
273 37,26761 41,21165 45,1557

Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software EVIEWS 6.0

Por tanto, para este tramo de la tuberia no es recomendable utilizar el sensor en

su formato estandar, ya que generara una alerta por encontrarse el valor medio de los

registros sobre los 15 [dB], siendo que es su comportamiento habitual. De este modo

al analizar la serie de registro del sensor ubicado en desagiie Santos Ossa, es necesario

reasignar un nuevo valor de 45 [dB] que detone la condicion de alerta por una fuga,

para eliminar algun “falso positivo”. En la figura 50 se muestra la grafica compuesta

entre la serie de registros para la serie “estado de fuga” y su umbral.
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Figura 50: Umbral al 95% de confianza para la serie Desagiie Santos Ossa
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software IBM SPSS STATISTICS

|
250

17 se presenta la estructura del modelo ARIMA, el criterio de

informacion Akaike, AIC, y el rango de confiablidad, donde el limite superior

corresponde al umbral, para cada una de las locaciones modeladas.
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Tabla 17: Modelos, resultado del analisis

Locacion Modelo ARIMA AIC  Umbral
01_Desague Santos Ossa SARIMA(0,0,1)x(0,1,1); 1111 [41, 45]
02_Ventosa Los Ingleses SARIMA(1,0,2)x(0,1,1); 2131 [03, 10]
06_Lamar con Ramaditas SARIMA(1,0,1)x(1,1,1); 1801 [-01,05]
10_Ventosa Troncoso SARIMA(1,0,0)x(0,1,1); 0333 [08, 17]
11 Ventosa Padre Febres ARIMA(1,0,1) 1595 [03, 15]
26_Av. Alemania con Ferrari SARIMA(1,0,0)x(0,1,1); 0995 [08, 17]
28_Av. Alemania con G. Rivera SARIMA(1,0,2)x(0,1,1); 1150 [-05,00]
30_Av. Alemania con Israel SARIMA(0,0,1)x(0,1,1); 2054 [-03,07]

39 Subida Toro (altura camino cintura) SARIMA(0,0,1)x(0,1,1); 1121 [-03,03]
Fuente: Elaboracién propia. Obtenido con software IBM SPSS STATISTICS

Los umbrales que han resultado del analisis muestran la clara necesidad de
modificar sus valores, de hecho solamente el sensor ubicado en la posicién 11, que
corresponde a Ventosa Padre Febres, mantiene el valor de 15 [dB]. En los ocho casos
restantes el umbral superior cambia, siendo mayor a 15 [dB] en tres oportunidades
permitiendo eliminar falsos positivos, mientras que en los cinco sensores restantes se
logra mejorar la precision del sistema de monitoreo.

Desde el punto de vista de la estructura de los modelos, en seis de ellos hay una
dependencia de la historia de los registros (parte autorregresiva), ya sea en la parte
regular o estacional. Mientras que las restantes tres estructuras estan construidas
Unicamente por una composicion lineal del ruido blanco existente en esas series (parte
de medias mdviles). Por ultimo, es importante notar que ocho de los nueve modelos
presentados han sido diferenciados en el séptimo retardo, mostrando una dependencia
estacional, como era presumible porque se trata de una muestra diaria. Es posible que
esta condicion se relacione con el consumo de agua potable, cuyos registros también
son estacionales, aunque para afirmarlo se debe realizar un analisis que no esta

contemplado en esta memoria.
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En definitiva, el hecho de precisar el valor de los umbrales, adecuandolos al
comportamiento particular de cada uno, permite mejorar considerablemente el grado
de precision, ya que son definidos en base al menor valor probable de un periodo de
prediccion (siete valores pronosticados) con un nivel de confianza del 95%. Por el
contrario, es necesario modelar las 31 locaciones restantes para mejorar su grado de
precision, y examinar aquellos casos que estén influenciados por una fuente constante
de ruido, que se traducira en un “falso positivo” con un indicador del estado de fuga

mayor a 15 [dB].
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5 Experiencia de uso del sistema de monitoreo reconfigurado.

El sistema para la deteccion de fugas se ha implementado de manera parcializada,
desde comienzos del afio 2014 hasta principios del afio 2015; sin embargo, durante los
afios 2015 y 2016 se han resuelto incidentes habituales desde el punto de la
comunicacion, mantenimiento del equipamiento, y reinstalaciones bajo un formato
estandarizado. La mejora continua de esta iniciativa va en directa relacion con las
trasformaciones técnicas y culturales que ha implementado Esval para el control activo
de pérdidas de agua potable, aumentando los niveles de inversidn en este tipo de
iniciativas. Por ejemplo, los dispositivos han tenido que adecuarse a los continuos
cambios que vive el sector de telecomunicaciones, migrando desde sistema 2G a 3G.
Se han importado también antenas especializadas para los sistemas de telemetria
GPRS, y existe una continua supervision y analisis del comportamiento de los sensores.
Afortunadamente la transformacién cultural en este ambito, que hace un llamado a
mejorar las practicas de mantenimiento preventivo a costa del correctivo, ha sido
apoyada por los casos de éxito identificados por esta herramienta. Como su
implementacién se realizd sobre una tuberia en operacion, durante el proceso de
instalacién y posterior monitoreo, pese a que no se encontraron filtraciones en el cuerpo
de la tuberia, igualmente fue posible detectar eventos puntuales que permitieron
generar credibilidad al interior de los equipos de mantenimiento de redes de Esval. Las
incidencias reportadas corresponden a filtracion en una derivacidn para distribucién de
agua potable, arranques filtrando tras el gran incendio que azot6 a la ciudad de
Valparaiso el sdbado 12 de abril de 2014, y una fuga no visible correspondiente a un
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arranque mal sellado. A continuacion se explicaran las situaciones descritas,

presentando la situacion previa y post reparacion de las incidencias.

5.1 Caso: Rotura en arranque, Av. José Tomés Ramos con calle
Estanque, Valparaiso.

Este evento se registro el dia 5 de junio de 2014. Mediante el monitoreo periddico
de los sensores se detecta una abrupta alza en los niveles de ruido de la locacién N° 36

Tomas Ramos con Miranda.

Figura 51: Locacién N° 36 Tomas Ramos con Miranda
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 52: Registros de presion, intensidad de ruido y dispersién de ruido para locacion N°36, afio 2014.
Fuente: Servidor Empresa Halma Water Management.
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Como se indica en la figura 52 la alerta se registra a las 05:00 a.m., justamente en
el primer intento de comunicacion entre el equipo Multilog LX-GPRS y el servidor que
aloja los registros actualizados hasta las tltimas ocho horas, incluyendo el periodo de
escucha nocturna entre las 02:00 a.m. y las 04:00 a.m. del 5 de junio de 2014.

Un primer incremento eleva los niveles de ruido y dispersion desde (19 [dB], 4
[dB]) hasta (27 [dB], 7 [dB]). El indicador de existencia de fuga aumento desde 15 [dB]
hasta 20 [dB], activandose la alerta (20 [dB] > 15 [dB]). Luego, para el dia 9 de julio
de 2014 se desarrollan los méximos niveles (33 [dB], 8 [dB]), e indicador de fuga de
25 [dB]. El efecto neto fue un aumento de 10 [dB].

La situacion expuesta fue corroborada en terreno por personal de redes y por el
equipo de deteccion de fugas de Esval, quienes detectan una filtracion de un arranque
ubicado a 100 [m] aguas abajo de este sensor.

Una vez reparada la tuberia los registros vuelven a la normalidad, como lo

evidencia el siguiente grafico:
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Figura 53: Registros de presion, intensidad de ruido y dispersion de ruido para locacién N°36, después de reparacion, afio 2014.
Fuente: Servidor Empresa Halma Water Management.

118



Puede notarse que la intensidad de ruido (curva amarilla) se estabiliza en torno a

los 9 [dB], y la condicion de alerta ya no se cumple (estado de fuga < 15 [dB]).

5.2 Caso: Fugas en arranque provocadas por incendio.

El segundo caso en analisis corresponde a fugas en arranques provocadas por el
incendio declarado el 12 de abril de 2014 en ciudad de Valparaiso. Los eventos fueron

detectados por el Logger N°11 ubicado en Padre Febres.

Figura 54: Locacion N° 11 Padre Febres
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 55: Registros de intensidad de ruido y dispersion de ruido para locacion N°11, afio 2014.
Fuente: Servidor Empresa Halma Water Management.
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Segun la gréfica de la figura 55 la alerta se gatillé a las 05:00 a.m. del dia 13 de
abril, que representa el primer intento de comunicacion entre el logger y el servidor,
incluyendo el periodo de escucha nocturna entre las 02:00 a.m. y las 04:00 a.m.

El primer aumento en los registros muestra un incremento en los niveles de ruido
y dispersién desde (15 [dB], 9 [dB]) hasta (40 [dB], 8 [dB]), por tanto el indicador de
fuga pasa desde 6 [dB] a 32 [dB], activandose la alerta (32 [dB]> 15 [dB]). Luego, para
el dia 20 de abril de 2014 se desarrollan los maximos niveles (47 [dB], 9 [dB]), y el
indicador en 38 [dB]. Por tanto, el efecto neto es un aumento de 32 [dB].

La situacién expuesta no corresponde a un evento que acontece directamente
sobre la matriz “Gran Alimentadora”, sino a la filtracion en arranques colindantes a la
locacién denominada Padre Febres. Personal de redes trabajd in situ para reparar las
filtraciones, hecho consumado el 22 de abril donde los niveles de ruido vuelven a la

normalidad.

e B AR [#
Figura 56: Trabajos de reparacion de fugas producto del incendio
Fuente: Elaboracién propia.

5.3 Caso: Fuga en arranque mal sellado.

El tercer y ultimo incidente corresponde a un arrangue sin uso, mal sellado. Se

detectd gracias al Logger N°16 ubicado en Avenida Alemania con Santa Teresa.
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igra 57: Locacion N° 61 Santa Teresa
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 58: Registros de intensidad de ruido y dispersién de ruido para locacién N°16, afio 2016
Fuente: Servidor Empresa Halma Water Management.

En la figura 58 se aprecia una importante reduccién de la intensidad de ruido
cuando se repard la fuga del arranque. Tras la reparacion se aprecia un cambio en los
niveles de intensidad y dispersion de ruido desde (44 [dB], 7 [dB]) hasta (25 [dB], 15
[dB]), es decir, un cambio neto del indicador de fuga de 27 [dB]. En consecuencia el
sistema no genera una alerta, ya que el estado actual del indicador de 10 [dB] no supera

el valor umbral de 15 [dB].
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Figura 59: Fuga de arranque mal sellado.
Fuente: Elaboracion propia.
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Conclusiones.

El trabajo desarrollado en esta memoria para optar al titulo de ingeniero civil, ha
permitido conceptualizar e implementar un sistema de monitoreo permanente de
deteccion de fugas para la matriz Gran Alimentadora, una de las principales tuberias
de distribucion de agua potable de la Region de Valparaiso. Para dar cumplimiento al
objetivo de establecer una herramienta con estas caracteristicas, se instrumentaron 40
puntos de control, dotados de un sensor que permite captar las variables de intensidad
y dispersion de ruido, y un datalogger con la capacidad de conectarse a un servidor
web a través del sistema de transferencia de datos GPRS. Tanto el montaje de los
puntos de monitoreo, su configuracién primaria y su re — parametrizacion, forman parte
del aporte de esta memoria de titulo para la implementacion del sistema de monitoreo
permanente que actualmente posee Esval S.A.

La herramienta desarrollada permite que el Departamento de Mantenimiento de
Redes sea notificado diariamente acerca de las posibles filtraciones que pudiesen
provocarse sobre la tuberia en operacién, incorporando la oportunidad de anticiparse a
un evento de rotura, posicionando a Esval S.A. como una empresa pionera en esta
materia dentro del sector sanitario.

Si bien el sistema implementado tiene originalmente una finalidad preventiva,
esta caracteristica se ha potenciado a través de la inclusion de la estadistica para el
modelamiento de datos, siendo éste el principal aporte de esta investigacion. La
incorporacion de modelos estadisticos autorregresivos integrados y de media mavil,
ARIMA, ha dado un caracter de precision y eficacia que optimiza la deteccion de fugas,
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principalmente no visibles, proporcionando una herramienta para la toma de
decisiones. Como vimos en el apartado Generacion de modelos, expansion del analisis,
nueve locaciones instrumentadas permitieron generar una modelacién estadistica capaz
de pronosticar eventos futuros —con un 95% de confiabilidad—, una significativa
evolucidn del sistema para dichos casos. Por ejemplo, ocho locaciones sufrieron una
variacion importante respecto al umbral estandarizado por el fabricante, mientras que
solamente un sensor mantiene un umbral de 15 [dB] para la alerta de fuga.
Concretamente, para cinco de los nueve sensores se tuvo que reasignar un umbral bajo
los 15 [dB], mientras que en tres de ellos la reasignacion fue mayor al definido por el
proveedor. La primera reconfiguracion proporciona una mayor sensibilidad, generando
la posibilidad de encontrar fugas que anteriormente no hubiesen sido detectadas. Por
otro lado, para los tres sensores donde el umbral de corte supera los 15 [dB], de no
haberse redefinidos estarian constantemente notificando una situacion de anormalidad,
puesto que el ruido ambiente del punto de control es mayor al estandar, pudiendo
generar esfuerzos innecesarios a nivel econdémico, y una pérdida de credibilidad por
parte del Departamento de Mantenimiento de Redes, situacion sumamente adversa para
la internalizacién de este sistema dentro de las précticas habituales de la empresa.
Pese a la complejidad de insertar este tipo de metodologias preventivas dentro de
la cultura empresarial, orientada por afios a la mejora continua del mantenimiento
correctivo, las fugas no visibles que han sido detectadas por el sistema han permitido

generar credibilidad dentro de la cadena de mando para la toma de decisiones,
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adoptando su uso como una oportunidad de mejora y optimizacion para la reparacion
de eventos que pudieron haberse tornado criticos.

A su vez, el escenario propuesto por la SISS bajo la instruccion ORD. N°
2865/2016, insta a mejorar las practicas de mantenimiento y vigilancia continua de las
grandes conducciones. Esval, consiente de la relevancia de esta materia, y con el
conocimiento adquirido en la implementacion del sistema de monitoreo permanente
para la deteccion de fugas en Matriz Gran Alimentadora, ya trabaja en su expansion y
mejora. A proposito, para probar las nuevas tecnologias presentes en el mercado
internacional, se ha instrumentado la tuberia denominada Cafieria de Alta, a la altura
de la calle Simpson en Cerro Polanco, por medio de dos equipos hidréfonos que, a
diferencia de los sensores actuales, tienen un alcance de unos 800 [m] lineales desde
su punto de conexion, tanto aguas arriba como aguas abajo, ya que son instalados en
contacto con la columna de agua. De este modo, permiten grabar un archivo de audio
para la identificacion de anormalidades, que a su vez proporciona la capacidad de
realizar una correlacion acustica desde un centro de control operacional, minimizando
aun mas los tiempos de deteccion de fugas. Ademas, registra las variables de intensidad
y dispersion de ruido durante todo el dia, permitiendo realizar un perfil horario, y no
solamente diario como ocurre con el actual sistema de monitoreo, lo que se traduce en
la posibilidad de generar notificaciones de alerta con una mayor frecuencia. Con esta
nueva herramienta se visualiza una expansion del mantenimiento preventivo a gran

nivel, ya que por primera vez se cuenta con una linea base del nivel de ruido que
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experimenta la tuberia en operacion, lo que permitira disminuir los tiempos de reaccion

y reparacion, que va en directo beneficio de sus usuarios.
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ANEexos.

Tabla: Valvulas de corte.

Caracteristicas Valvulas de Corta

Designacion Observacion
. .. |Cotade |Cotade .,
Ubicacion . Diametro .
terreno | Radier Tipo
Km mm
msnm msnm

, Filtracion por el
Valvulade 16000 17202 [168.66 |600 Compuerta véstago, Valvula
Corta VC1 .

muy antigua.

. Con by-pass de
Valvulade 1) joan 119404 [12209 |500 Compuerta 125 mm. Vélvula
Corta VC2 :

muy antigua
En esta cAmara
Valvula de ademas existen 2
Corta VC3 5,5051 129,34 127,44 | 500 Compuerta ventosas. Valvula
muy antigua
Cémara inundada,
, . véalvula nueva,
Valvulade | g o0n1 111469 11279 |9M linstalada en
Corta VC4 informacion .
septiembre de
2009.

. Con by-pass de
Valvulade | g 1609 106,07 |10417 |500 Compuerta 125 mm Valvula
Corta VC5 .

muy antigua

Fuente: Estudio de vulnerabilidad de matriz Gran Alimentadora, GSI, 2009-2010.

Tabla: Ventosas.
. .. |Cotade Cotade |DNdela Diametros
. .. | Ubicacion - - Ventosa
Designacion Terreno radier conexion . Marca |PN|(mmy
Km Tipo
msnm msnm [mm] pulgadas)
VentosaV1 [0,9125 |3558  |3363 |150 Triple | \gy |16 |50y 3/4
Efecto pulg
Ventosa V2 [1,3962 | 91,56 8961 |75 Triple | Ag1 |16 |50
Efecto
VentosaV3 |1,5279  [11382  |111,87 |150 Triple 1 gy |16 | 150y 3/4
Efecto pulg
Ventosa V4 |1,5310 |113,82  |111,87 |100 s/ ACMO | 16 |80y 3/4 pulg
Ventosa V5 |2,4567  [124,99  |123,04 |80 ;[éﬁ’:'t% ARl |16 |80y 3/4 pulg
Ventosa V6 |2,4592  [124,99  |123,04 |80 ;[éﬁ’:'t% ARl |16 |80y 3/4 pulg
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VentosaV7 |2,5683 |120,65 |11870 |80 E;gé't% ARl |16 |80y 3/4 pulg
Ventosa V8 |3,0603 |90,17 (8822 |80 E;gé't% ARl |16 |80y 3/4 pulg
Ventosa V9 |3,2500  |100,94  [99,04 |80 E;gé't% ARl |16 |80y 3/4 pulg
Veniost 134304 10047 |9857 |80 LRl | ARI |16 |80y 314 pulg
yelost 135310 10511 [10321 100 LRl | ARI |16 |80y 314 pulg
venlosa 136373 |10492 (10302 |80 LOPle | ARI |16 |80y 314 pulg
Venost 37855 12293 |12103 |80 L0 | ARI |16 |80y 314 pulg
ventost 38000 |12212  |12022 | 100 LOP | ARI |16 |80y 314 pulg
vemosa 151200 |12413  |12223 |80 e ARl |16 ;g:)gy 304
venosa 154977 |12060  |127,70 |80 LOPIe | ARI |16 |80y 314 pulg
veniost 54906 12960  [127,70 150 1P AR |16 ﬂ)gy 304
venos - leoe00 (11469 (11279 |/ caman

veniosa 172620 [11443  [11253 |80 TP IARI |16 |80y 3/4 pulg
venlosa |g1e80  |7592  |7402 |80 1P IARI |16 |80y 3/4 pulg
vortost - lgazo0  |7592  |7402 |80 1P IARI |16 |80y 3/4 pulg
Veiosa 96249 |14347  |14157 |50 1P IARI |16 |80y 3/4 pulg
venosa 1100349 |14065  |13875 |80 LoPe IARI |16 |50

Fuente: Estudio de vulnerabilidad de matriz Gran Alimentadora, GSI, 2009-2010.

Tabla: Desaguies.

Caracteristicas de los Desaguies

Designacion | Ubicacion Cota de COH’.‘ de Dlamqtro de la Observacion
Kkm Terreno Radier Tuberiay
msnm msnm valvula mm
Desagiie D1 |0,8873  |36,57 3462|100 Camara Sucia. Valvula muy
antigua.
Desagiie D2 | 2,1082 23,87 21,92 200
Desagtie D3 | 3,0952 81,26 79,31 150 Camara nueva.
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Céamara con tierra, solo es
visible el volante de la

Desaglie D4 | 4,1325 95,25 93,35 Sin informacioén ) .
valvula. No se aprecia
didmetro de la véalvula

Desague D5 | 6,8250 115,47 113,57 200

Desagtie D6 | 8,8200 33,09 31,19 200 Camara Sucia

Fuente: Estudio de vulnerabilidad de matriz Gran Alimentadora, GSI, 2009-2010.

Tabla:

Ramales de distribucién.

Caracteristicas de los Ramales de distribucién

Designacion | picacion _leg:?egi ggé&ilecie Didmetro de la | Observacion
Km Tuberia mm
msnm msnm

Ramal R1 1,3961 91,56 89,61 250 Céamara sucia

Ramal R2 1,6738 105,30 103,35 100

RamalR3 [2,4700 |125,19 123,24 Sin informacion, camara
embancada

Ramal R4 2,6330 101,81 99,86 200

Ramal R5 3,0570 96,54 94,59 100

Ramal R6 3,2509 100,94 99,04 100

Ramal R7 3,4356 100,30 98,40 200 Céamara sucia e inundada

RamalR8 [4,1300 |95,38 93,48 Sin informacién, camara

! ' ' embancada

RamalR9 |45648 [110,86 108,96 2'2” informacion, caja B-

Ramal R10 |4,9056 106,17 104,27 100 Céamara embancada

Ramal R11 |5,4976 129,60 127,70 Sin catastrar

Ramal R12 |5,8134 |126,86 124,96 Sin informacion, camara
embancada

Ramal R13 |5,9634 126,83 124,93 100

Ramal R14 |6,0620 |126,67 124,77 Sin informacion, camara
embancada

Ramal R15 |6,2260 125,53 123,63 150 Céamara embancada

Ramal R16 |6,6500 |120,65 118,76 2'2” informacion, caja B-

Ramal R17 |6,8300 |115,43 113,53 2'2” informacion, caja B-

Ramal R18 |7,0800 111,68 109,78 Sin catastrar
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Ramal R19 |7,6650 110,87 108,97 250 Céamara embancada

Ramal R20 |7,9129 97,70 95,80 100

Ramal R21 [8,2017  |70,24 68,34 Sin informacion, camara
embancada

Ramal R22 |8,4628 106,07 104,17 Sin catastrar

Ramal R23 |9,2769 95,45 93,55 100

Ramal R24 |9,4613 |118,71 116,81 Sin informacion, valvula
embebida en hormigon

Ramal R25 |10,0348 |140,65 138,75 250

Ramal R26 |10,1475 |137,83 135,88 Sin informacion, camara
embancada

Ramal R27 |10,3746 |129,64 127,74 Sin catastrar

Fuente: Estudio de vulnerabilidad de matriz Gran Alimentadora, GSI, 2009-2010.

Tabla: Grifos.

Designacion Ubicacion km Cota de Terreno msnm Cota de Radier msnm
Grifo G1 1,6669 105,97 104,02
Grifo G2 3,0567 96,51 94,56
Grifo G3 3,5688 105,04 103,14
Grifo G4 3,6372 104,92 103,02
Grifo G5 3,8420 129,04 127,14
Grifo G6 4,7900 107,89 105,99
Grifo G7 4,7901 107,89 105,99
Grifo G8 4,8900 105,94 104,04
Grifo G9 5,4245 130,03 128,13
Grifo G10 5,6111 121,73 119,83
Grifo G11 5,6112 121,73 119,83
Grifo G12 5,9566 126,78 124,88
Grifo G13 5,9567 126,78 124,88
Grifo G14 6,23242 125,27 123,37
Grifo G15 7,1283 112,65 110,75
Grifo G16 7,6651 110,87 108,97
Grifo G17 7,93 96,80 95,80
Grifo G18 9,7415 140,69 138,79
Grifo G19 10,3224 132,83 130,93

Fuente: Estudio de vulnerabilidad de matriz Gran Alimentadora, GSI, 2009-2010.
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Tabla: Medicion de espesores realizados por empresa ICI (1986).

Punto de

Espesores (mm)

o Ubicacién Km | longitudinal Transversales
Medicion
Valores | Promedio | Valores | Promedio
6,0-6,0-
6,0 5,9
58 6,0-6,0-
Llegada tuberia a Avda. ’ 5,8
A Santos Ossa 0,290 5,92 6,0-5,9- 5,96
6,0
59
6,0-6,0-
58 6.0
6,0
B Ramaditas 784 (con Lamar) 1,396 5,95 6,0-5,9 5,95
5,9
8,0
c Subida Troncoso a 100m de 222578 7.03 78-7.8 7.80
Sta. Elena
8,0
6,0
Av. Alemania con subida
D Anticlea (370) 2,650 5,8 5,93 6,0-5,8 5,90
6,0
Blanquillo a 50m Camino 7
E lang 8,852 7,7 7,7-7,7 7,70
Cintura
7,7
7,7
F Blanquillo 8,88217,9 7,77 7,7-7,8 7,75
1,7
1,7
G Blanquillo 8,902|7,9 7,80 7,8-7,9 7,85
7.8

Fuente: Andlisis de vulnerabilidad conduccién Gran Alimentadora Valparaiso, IFARLE, 2011
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Tabla: Medicion de espesores realizados por empresa INVAR (2005).
Diametro Espesores medidos (mm)
Punto de L, .
. Ubicacion Km Nominal
Medicion . . .
(mm) Registro | Registro | Registro .
Promedio
1 2 3

Llegada tuberia a

1 Avda Santos Ossa 0,2900 | 750 6,00 5,90 5,90 5,93

2 Ramaditas 784 | ) 396 | 750 570 605 |58 |587
(con Lamar)
Subida Troncoso

3 a 100m de Sta. 2,2250 | 750 5,30 6,05 5,85 5,73
Elena
Callejon Febres

4 con calle La 2,4700 | 750 6,00 5,95 6,00 5,98
Virgen
Av. Alemania con

5 subida Anticlea | 28200 | 750 ) i i i

6 Quebrada 3,2000 | 700 5,95 6,00 5,95 5,97
Lourdes

7 Av. Alemania N° 5 5564 | 700 6,80 6,70 6,60 6,70
8858

8 Av Alemania con | 5 1401 | 700 600 |600 [600 |600
Baquedano

9 Blanquillo 8,6250 | 700 7,00 6,95 7,05 7,00

10 Subida Toro 9,1000 | 700 5,85 5,95 5,85 5,88

Fuente: Analisis de vulnerabilidad conduccién Gran Alimentadora Valparaiso, IFARLE, 2011

Tabla: Primera medicion de espesores realizados por empresa IFARLE (2011).

Punto de
Medicion

Ubicacion

Km
aproximado

Diametro
Nominal
(mm)

Espesores medidos (mm)

minimo

maximo

Promedio
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Washington, camara entre

1 N°1201 y 1203 1,3500 750 6,10 6,80 6,40

2 Lamar frente N° 141 1,4500 750 4,90 6,50 6,00

3 Lamar con Ramaditas 1,5850 750 5,60 6,30 6,10

4 Punto eliminado por i i i i i
condiciones terreno

5 iltgggda Troncoso frente al 2.3000 750 5,30 6,40 5,70
Subida Troncoso frente al

6 poste N°87552 2,3500 750 6,40 6,80 6,70

7 Padre Febres esq. La 24600 | 750 580 [630 6,20
Virgen

8 Pajonal esq. Talcuen 2,5200 750 5,60 6,20 5,80
Av. Alemania esq. Ferrari

9 (junto Valvula VCA) 5,4900 700 6,00 6,30 6,10
Punto eliminado por

10 - - - - - -
condiciones terreno
Miranda esq. Balmes

11 frente poste N° 108442 8,3700 700 6,20 7,40 7,00

12 Balmes frente hogarde | 4 4 700 710 740  [7,30
nifios

13 Santos Tornero entre casa 9,5500 700 6,00 6,20 6,10
245 y Palazuelos

14 Pacifico frente N° 262 10,0500 700 6,20 6,50 6,30

15 Pacifico frente N° 316 10,1200 700 5,90 6,40 6,10

Fuente: Andlisis de vulnerabilidad conduccién Gran Alimentadora Valparaiso, IFARLE, 2011
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Tabla:

Segunda medicidn de espesores realizados por empresa IFARLE (2011).

Espesores medidos (mm)

Diametro
Punto de L Km .
s Ubicacion . Nominal
Medicién aproximado
(mm) . o .
minimo | méaximo | Promedio
Washington, camara
1 entre N°1201 y 1203 1,3500 750 5,40 6,10 5,94
2 Lamar frente N°141 1,4500 750 5,50 6,20 5,83
3 Lamar con Ramaditas | 1,5850 750 5,60 6,20 5,90
4 Punto eliminado por i i i i i
condiciones terreno
5 Subida Troncoso frente 2.3000 750 5,40 5,90 5,73
al N°55
Subida Troncoso frente
6 al poste N°87552 2,3500 750 5,40 6,25 5,81
7 Padre Febres esq. La |, ¢4 750 550 |610 |578
Virgen
8 Pajonal esq. Talcuen 2,5200 750 5,55 5,90 5,80
Av. Alemania esq.
9 Ferrari (junto Valvula |5,4900 700 5,95 6,30 6,19
\VC4)
Punto eliminado por
10 L - - - - -
condiciones terreno
Miranda esq. Balmes
11 frente poste N° 108442 8,3700 700 6,95 7,35 7,11
12 Balmes frente hogar de | g 4 700 710 |7,50 |7.35
nifios
Santos Tornero entre
13 N© 245 y Palazuelos 9,5500 700 5,95 6,20 6,14
14 Pacifico frente N° 262 | 10,0500 700 6,15 6,50 6,38
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15

Pacifico frente N° 316

10,1200

700

5,50

6,40

6,14

Fuente: Analisis de vulnerabilidad conduccién Gran Alimentadora Valparaiso, IFARLE, 2011

Tabla: Velocidad de corrosion.

Punto de
Medicio
n

Ubicacion

Km
aprox

DN
(mm

)

Espesores medidos (mm)

e

SINC
O

CORROTE

K

promedi

(0]

I (mm)

origina

perdid

(mm)

vel
corrosio
n
mm/afio

Washingto
n, camara
entre N°
1201y
1203

1,3500

750

6,40

5,94

6,17

7,00

0,83

0,018

Lamar
frente N°
141

1,4500

750

6,00

5,83

5,92

7,00

1,09

0,024

Lamar con
Ramaditas

1,5850

750

6,10

5,90

6,00

7,00

1,00

0,022

Punto
eliminado
por
condicione
s terreno

Subida
Troncoso
frente al
N°55

2,3000

750

5,70

5,73

5,72

7,00

1,29

0,028

Subida
Troncoso
frente al
poste
N°87552

2,3500

750

6,70

5,81

6,26

7,00

0,75

0,016

Padre
Febres esq.
La Virgen

2,4600

750

6,20

5,78

5,99

7,00

1,01

0,022

Pajonal
esq.
Talcuen

2,5200

750

5,80

5,80

5,80

7,00

1,20

0,026

Av.
Alemania
esq. Ferrari
(junto
Vélvula
VC4)

5,4900

700

6,10

6,19

6,15

7,00

0,86

0,019

10

Punto
eliminado
por
condicione
s terreno
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Miranda
esq.

11 Balmes
frente poste
N° 108442

8,3700

700

7,00

7,11

7,06

8,00

0,95

0,021

Balmes
frente
hogar de
nifos

12 8,4400

700

7,30

7,35

7,33

8,00

0,68

0,015

Santos
Tornero
13 entre casa
245y
Palazuelos

9,5500

700

6,10

6,14

6,12

7,00

0,88

0,019

Pacifico
14 frente N°
262

10,050
0

700

6,30

6,38

6,34

7,00

0,66

0,014

Pacifico
15 frente
N°316

10,120
0

700

6,10

6,14

6,12

7,00

0,88

0,019

Fuente: Analisis de vulnerabilidad conduccion Gran Alimentadora Valparaiso, IFARLE, 2011

Tabla: Emplazamiento de sensores.

Ubicacion Pto | Pk [m] | Tramo | Latitud Longitud
Salida Estanque Lyon 0 |0 Antiguo

Entrada Santos Ossa 1 250 Antiguo 33°03'04,58" | 71°35'17,28"
Desagile Santos Ossa 2 900 Antiguo 33°03'04,68" | 71°35'37,68"
Ventosa Los Ingleses 3 975 Antiguo 33°03'07,61" | 71°35'38,36"
Desaglie Ossandon 4 [1100 | Antiguo 33°03'11,40" | 71°35'11,40"
Mac Iver con Washington 5 1300 Antiguo 33°03'19,12" | 71°35'44,64"
Lamar con Ramaditas 6 1550 Antiguo 33°03'24,06" | 71°35'49,52"
Federico Costa 7 11870 | Antiguo 33°03'22,85" | 71°35'68,21"
Escala Llanos, Santa Elena 8 1960 | Antiguo 33°03'23,29" 71°36'0,89"
Desagile Santa Elena 9 2100 Antiguo 33°03'21,79" 71°36'4,08"
Ventosa Troncoso 10 | 2350 Antiguo 33°03'27,02" | 71°36'11,37"
Padre Febres 11 [2450 | Antiguo 33°03'27,47" | 71°36'15,43"
Pajonal 12 [ 2550 | Antiguo 33°03'30,32" | 71°36'18,60"
Desaglie Anticlea 13 | 2650 | Antiguo 33°03'30,14" | 71°36'20,51"
Av. Alemania 9742 14 | 2875 | Nuevo 33°03'25,24" | 71°36'24,97"
Av. Alemania 9660 15 [3025 | Nuevo 33°321,48" | 71°36'26,78"
Av. Alemania con Santa Teresa 16 [3225 | Nuevo 33°03'19,39" | 71°36'34,03"
Av. Alemania con subida EI Litre 17 | 3440 Nuevo 33°03'19,94" | 71°36'40,41"
Av. Alemania 18 |3600 | Nuevo 33°03'16,09" | 71°36'44,15"
Av. Alemania con calle Las Quintas 19 [3800 | Nuevo 33°03'18,39" | 71°36'47,35"
Av. Alemania con Av. Francia 20 | 4140 | Nuevo 33°03'22,84" | 71°36'56,93"
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Av. Alemania 21 4380 | Nuevo 33°03'15,39" | 71°36'54,80"
Av. Alemania con Zillemelo 22 | 4540 | Nuevo 33°03'10,93" | 71°36'55,40"
Av. Alemania con Calle 13 23 [ 4790 Nuevo 33°03'12,89" | 71°37'02,83"
Av. Alemania con Juan Torres 24 | 5225 Nuevo 33°03'16.37" | 71°37'12,69"
Av. Alemania (llegando a Baquedano) 25 |5370 | Nuevo 33°03'18,74" | 71°37'18,13"
Av. Alemania con Ferrari 26 |5490 | Antiguo 33°03'16,42" | 71°37'21,79"
Av. Alemania con Yerbas Buenas 27 |5640 Antiguo 33°3'16,06" | 71°37'26,79"
Av. Alemania con Guillermo Rivera 28 [5960 Antiguo 33°03'13,36" | 71°37'31,89"
Av. Alemania con calle Alemania 29 |6100 | Antiguo 33°03'06,96" | 71°37'35,50"
Av. Alemania con Israel 30 | 6630 | Antiguo 33°03'04,72" | 71°37'45,14"
Av. Alemania con Camila 31 [6825 Antiguo 33°02'58,69" | 71°37'47,10"
Carlos Lyon 32 | 7130 | Antiguo 33°02'52,95" | 71°37'51.80"
Av. Alemania con Caupolican 33 | 7280 | Antiguo 33°02'52,89" | 71°37'56,13"
Av. Alemania (entre C. Armstrong y P. San Luis) 34 | 7700 | Antiguo 33°02'44,71" | 71°37'54,70"
Av. Alemania (Plaza San Luis) 35 | 7900 | Antiguo 33°02'39,68" | 71°37'53,13"
Tomas Ramos con Miranda 36 |8200 | Antiguo 33°02'37,95" | 71°38'01,18"
Balmes (entre Castillo y Jiménez) 37 |8450 | Antiguo 33°02'32,25" | 71°38'00,87"
San Francisco con Blanquillo 38 |8825 | Antiguo 33°02'23,58" | 71°38'05,08"
Subida Toro (llegando a camino cintura) 39 |9270 | Antiguo 33°02'17,51" | 71°38'12,40"
Santos Torneros con Obispo Villarreal 40 [9410 | Antiguo 33°02'14,56" | 71°38'16,88"
Palazuelos con Uribe 41 9625 | Antiguo 33°02'11,42" | 71°38'21,23"
Av. Pacifico (entre Q. Verde y Piscis) 42 |10000 | Antiguo 33°02'00,54" | 71°38'26,22"
Av. Pacifico con Aguayo 43 | 10150 | Antiguo 33°01'56,76" | 71°3829,61"

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°1: Entrada Av. Santos Ossa.

Ubicacion

Entrada Av. Santos Ossa

Elemento Hidraulico

Tuberia a la Vista

Georrefencia

Latitud: 33° 03'04,58"
Longitud: 71°35'17,28"

mpson
Smp o

B Almirante et

af
&
La Mt i

ol

Calidad de sefial

Modelacion

ARIMA: SIN DATOS
Umbral (dB): SIN DATOS

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°2: Desague Av. Santos Ossa.

Ubicacion

Desaglie Av. Santos Ossa

Elemento Hidraulico

Camara de Desagiie

Georrefencia

Latitud: 33°03'04,68"
Longitud: 71°35'37,68'
pEN"s A< Tt

=

Calidad de sefial

Operativo '

Modelacién

SARIMA: (0,0,1)X(0,1,1),
Umbral (dB):[41,45]>45

Estado de Fuga — Umbral 95%

dB
32 36 40 44

T T \ T
0 50 100 150 200 250

Time

Fuente:

Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°3: Ventosa Parque Los Ingleses.

Ubicacion

Ventosa Parque Los Ingleses

Elemento Hidraulico

Cémara de Ventosa

Georrefencia

Latitud: 33°03'07,61"
Longitud: 71°35'38,36"

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

SARIMA: (1,0,2)X(0,1,1),
Umbral (dB):[3,10]=>15
Estado de Fuga - Umbral 95%

e

Fuente:

Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°4: Desagiie Ossandon.

Ubicacion

Desagiie Ossanddn

Elemento Hidraulico

Camara de Desagiie

Georrefencia

Latitud: 33°03'11,40"
Longitud: 71°35'11,40"

Lucio Hemen

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°5: Mac-lver con Washington.

Ubicacion Mac Iver con Washington

Elemento Hidraulico Camara de Inspeccion

Latitud:33°03'19,12"
Longitud: 71°35'44,64"

Georrefencia

Calidad de sefal Operativo

ARIMA: Sin Modelo

Modelacion Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla: Sensor N°6: Lamar con Ramaditas.

Ubicacion

Lamar con Ramaditas

Elemento Hidraulico

Cémara de Ventosa

Georrefencia

Latitud: 33°03'24,06
Longitud 71°35'49,52

n
e 3

Calidad de sefial

Operativo

Modelacion

ARIMA: (1,0,1)X(1,1,1),
Umbral (dB): [-1,5] =15
Estado de Fuga - Umbral 95%

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Time

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°7: Federico Costa.

Ubicacion

Federico Costa

Elemento Hidraulico

Cémara de Interconexion

Georrefencia

Latitud: 33°03'22,85"
Longitud: 71°35'58,21"

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: SIN MODELO
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°8: Escala Llanos.

Ubicacion

Escala Llanos, Santa Elena

Elemento Hidraulico

Tuberia a la Vista

Latitud: 33°03'23,29
Longitud: 71°36'0,89"

Tecnmica

Georrefencia

Calidad de sefial

2 M

Modelacion

ARIMA: SIN DATOS
Umbral (dB): SIN DATOS

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°9: Desagie Santa Elena.

Ubicacién Desaglie Santa Elena

Elemento Hidraulico Camara de Desaglie

Georrefencia

Calidad de sefial Operativo

Latitud: 33°03'21,79"
Longitud: 71°36'4,08"

Modelacion

ARIMA: SIN MODELO
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°10: VVentosa Troncoso.

Ubicacion Ventosa Troncoso

Elemento Hidraulico Cémara de Ventosa

Latitud: -33°03'27,02"
Longitud: -71°36'11,37"

[ A P

Georrefencia

Calidad de sefial Operativo

ARIMA: (1,0,0)X(0,1,1),
Umbral (dB): [8,17] & 17
Estado de Fuga — Umbral 95%

.z O o q-p-mnofr [,
Modelacion

T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Time

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°11: Ventosa Padre Febres.

Ubicacion

Calle Padre Febres, altura N°785

Elemento Hidraulico

Cémara de Ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.057630°
Longitud: -71.604285°

Calidad de sefial Operativo
ARMA: (1,0,1)
Umbral (dB): [8,15] = 15
Estado de Fuga - Umbral 95%
2
Modelacién L8
=
o
s |

50 100 150 200 250

Time

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°12: Ventosa Pajonal.

Ubicacion

Calle El Pajonal, altura N°930

Elemento Hidraulico

Cémara de Ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.058422°
Longitud: -71.605168°°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°13: Desagulie Anticlea.

Ubicacion

Calle Anticlea, altura N°9806

Elemento Hidraulico

Camara de Desagiie

Georrefencia

Latitud: -33.058373°
Longitu: -71.605697°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°14: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania, altura N°9742

Elemento Hidraulico

Céamara de Valvula

Georrefencia

Latitud: -33.057011°
Longitud: -71.606936°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla: Sensor N°15: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania, altura N°9660

Elemento Hidraulico

Cémara de Ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.055967°
Longitud: -71.607439°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°16: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Santa Teresa

Elemento Hidraulico

Cémara de

Georrefencia

Latitud: -33.055387°
Longitud: -71.609453°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla: Sensor N°17: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Subida El Lite

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Latitud: -33.055540°
Longitud: -71.611226°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°18: Av. Alemania.

Ubicacién Av. Alemania con calle Naylor

Elemento Hidraulico Cémara de

Latitud: -33.054468°
Longitud: -71.612264°

Georrefencia

Calidad de sefial

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Modelacién

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°19: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Las Quintas

Elemento Hidraulico

Cémara de Ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.055108°
Longitud: -71.613153°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°20: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con Av. Francia

Elemento Hidraulico

Cémara de acceso a tuberia

Georrefencia

Latitud: -33.056344°
Longitud: -71.615814°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°21: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania, frente quebrada.

Elemento Hidraulico

Cémara de

Georrefencia

Latitud: -33.054276°
Longitud: -71.615222°

-,

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla: Sensor N°22: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Zillemelo

Elemento Hidraulico

Cémara de

Georrefencia

Latitud: -33.053035°
Longitud: -71.615388°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla: Sensor N°23: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle 13

Elemento Hidraulico

Cémara de

Georrefencia

Latitud: -33.053581°
Longitud: -71.617453°

Calidad de sefial

Modelacion

ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°24: Av. Alemania.

Ubicacion Av. Alemania con Juan Torres

Elemento Hidraulico Camara de

Latitud: -33.054548°
Longitud: -71.620192°

Georrefencia

Calidad de sefal Operativo

ARIMA: Sin Modelo

Modelacion Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°25: Av. Alemania.

Ubicacién Av. Alemania con calle Baquedano

Elemento Hidraulico Cémara de valvula

Latitud: -33.055206°
Longit: -71.621702°

Georrefencia

Calidad de sefial Operativo

ARIMA: Sin Modelo

Modelacion Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°26: Av. Alemania.

Ubicacion Av. Alemania con calle Ferrari

Elemento Hidraulico Cémara de ventosa

Latitud: -33.054560°
Longitud: -71.622719°

Georrefencia

Calidad de sefial Operativo

SARIMA: (1,0,0)X(0,1,1),
Umbral (dB): [8,17] >17

Estado de Fuga — Umbral 95%

o
o~
Modelacion 24

[an] -

o
o
=
1 T T T T T

0 50 100 150 200
Time

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°27: Av. Alemania.

Ubicacion Av. Alemania con calle Yerbas Buenas

Elemento Hidraulico Cémara de valvula

Latitud: -33.054460°
Longitud: -71.624109°

Georrefencia

Modelacién ARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°28: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Guillermo Rivera

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Latitud: -33.053711°
Longitud: -71.625526°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacion

SARIMA: (1,0,2)X(0,1,1),
Umbral (dB): [-5,0] 15

Estado de Fuga — Umbral 95%

T T T
0 50 100 150 200

Time

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°29: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Alemania

Elemento Hidraulico

Cémara de ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.052978°
Longitud: -71.626414°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

SARIMA: Sin Modelo
Umbral 15

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla: Sensor N°30: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Israel

Elemento Hidraulico

Cémara de ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.051175°
Longitud: -71.629336°

o

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

SARIMA: (0,0,1)X(0,1,1),
Umbral (dB): [-3,7] >15

Estado de Fuga — Umbral 95%

\ \ 1 T T 1 \
0 50 100 150 200 250 300

Time

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°31: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Camila

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Latitud: -33.049636°
Longitud: -71.629750°

Calidad de sefial

Operativo

Modelacién

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°32: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Carlos Lyon

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Calidad de sefial

EQUIPO NO INSTALADO

Modelacion

SARIMA: NA
Umbral (dB): NA

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°33: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Caupolican

Elemento Hidraulico

Cémara de ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.048025°
Longitud: -71.632258°

Calidad de sefial

Modelacion

é ’ X 77.. . g A :
SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°34: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con calle Armstrong

Elemento Hidraulico

Cémara de ventosa

Georrefencia

Latitud: -33.045753°
Longitud: -71.631861°

Calidad de sefial

Modelacién

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla Sensor N°35: Av. Alemania.

Ubicacion

Av. Alemania con Plaza San Luis

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Latitud: -33.044356°

—

’ k-
¥ P

Calidad de sefial

Modelacion

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°36: Av. Toméas Ramos.

Ubicacion Av. Tomas Ramos con calle Miranda

Elemento Hidraulico Cémara de valvula

Latitud: -33.043875°
Longitud: -71.633661°

Georrefencia

Calidad de sefial

Modelacién

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°37: Calle Balmes.

Ubicacion

Calle Balmes, entre calles Castillo y Jiménez

Elemento Hidraulico

Cémara de ventosa

Georrefencia

Calidad de sefial

Modelacién

Latitud: -33.042291°
Longitud: -71.633576°
Wl

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracién propia

177



Tabla: Sensor N°38: Calle Castillo.

Ubicacion

Calle Castillo con Blanquillo

Elemento Hidraulico

Cémara de Valvula

Georrefencia

Latitud: -33.039883°
Longitud: -71.634744°

Calidad de sefial

EQUIPO NO INSTALADO

Modelacién

SARIMA: NA
Umbral (dB): NA

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°39: Subida Toro.

Ubicacion

Calle Subida Toro con Camino Cintura

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Latitud: -33.038197°
Longitud: -71.636778°

Calidad de sefial

Modelacién

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°40: Calle Santos Torneros.

Ubicacién Calle Santos Torneros con Obispo Villarreal

Elemento Hidraulico Cémara de ventosa

Latitud: -33.037378°
ngitud: -71.638022°

Georrefencia

Calidad de sefial

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Modelacién

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla: Sensor N°41: Calle Palazuelos.

Ubicacion

Calle Palazuelos con Pelayo

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Latitud: -33.036506°
Longitud: -71.639231°

Calidad de sefial

Modelacién

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°42 Av. Pacifico.

Ubicacion

Av. Pacifico, entre calle Quebrada Verde y Piscis

Elemento Hidraulico

Cémara de valvula

Georrefencia

Latitud: -33.033483°
Longitud: -71.640617°
RN 378

B

Calidad de sefial

Modelacién

SARIMA: Sin Modelo
Umbral (dB): 15

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla: Sensor N°43 Av. Pacifico.

Ubicacion

Av. Pacifico con calle Aguayo

Elemento Hidraulico

Céamara de Valvula

Georrefencia

Calidad de sefial

Latitud: -33.032433°
Longitud: -71.641558°

———
M|

EQUIPO NO INSTALADO

Modelacién

SARIMA: NA
Umbral (dB): NA

Fuente: Elaboracién propia
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