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RESUMEN

Se propone un agoritmo para la representacion de campos paramétricos con base
probabilistica que contemplala estructura de la correlacion espacial de la precipitacion.

El algoritmo propuesto, que en gran parte elimina la subjetividad asociada a tratamiento
manual de los campos continuos, se basa en regresiones lineal es entre las |aminas precipitadas en un
punto focal de medicién y en un punto genérico del campo. Se considera que en € area de andlisis
los registros de precipitacion representan una poblacion homogeénea, proponiéndose una expresion
para la precipitacion acumulada caida a una distancia d de un punto 0, tomado como referencia,
mediante una relacion con un factor de proporcionalidad A. En € factor se consideran la
precipitacion acumulada en 0, € coeficiente de correlacion entre los registros en 0 y en d, la media
y € desvio estandar de la precipitacion en 0y € factor ancho de banda de la recta de regresion.

La estructura de correlacion espacial adoptada por el método es de tipo exponencia y con
dispersion circular.

Dada una red regular, compuesta por N estaciones focales de medicion bajo un campo de
precipitaciones, es posible generalizar la representacion de la precipitacion en un punto cualquierax
para e cual puede definirse un vector B de orden N que contiene los coeficientes de peso de cada
estacion, cumpliéndose ademas, que 2 3 = 1. Si se considera que las mediciones conforman un
vector P, de orden N, puede definirse el campo paramétrico sobre todos los puntos de una cuenca,
como €l producto escalar: P, =P * f3.

A los efectos de comprobar €l algoritmo, se andliza la estructura de correlacion espacia de
los datos pluviométricos trazando correlogramas para distancias de hasta 120 km, en base a
informacion historica recopilada en estaciones de la region meridional de Santa Fe. Esta estructura
de correlacion espacial es incorporada a la metodologia propuesta en forma directa a través de los
coeficientes de abatimiento de la correlacion con la distancia, empleando una expresion exponencial
decreciente.

Para la definicién del campo de precipitaciones se proponen coeficientes de peso que
dependen del factor A. Se demuestra que un exponente de orden 5 para A permite acotar
aceptablemente los errores de estimacion de la precipitacion en las estaciones de registro, ya que el
algoritmo propuesto no constituye un método de interpolacion exacto. Definiendo una red basica de
estaciones y una red de validacion, se demuestra que e algoritmo ofrece una robustez satisfactoria,
superando la del método de interpolacién por minima curvatura, € cua puede asemejarse a trazado
manual de las isoyetas.
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INTRODUCCION

La precipitacion congtituye la variable de entrada primaria para la mayoria de los sistemas
hidroldgicos, y en la actualidad, |os problemas de interpolacion de informacion puntual de estaciones
de registro para estimar su distribucién espacia son ampliamente reconocidos.

Las incertidumbres asociadas a la variacion espacia de los campos de precipitacion
congtituyen una de | as principales fuentes de error en los andlisis de transformacion |luvia-escorrentia.

Para obtener su distribucion se acostumbra interpolar entre valores medidos en las
estaciones situadas dentro o aln fuera, pero cerca de los limites de la cuenca. Los procedimientos
mas comunmente usados son e método de los poligonos de Thiessen y € método de las isoyetas,
ambos de carécter deterministico.

El primero, parte del trazado de las isoyetas en un mapa adecuado y la precipitacion
promedio se calcula ponderando la precipitacion entre isoyetas sucesivas. En la construccion de un
mapa de isoyetas, € analista puede utilizar todo su conocimiento sobre los posibles efectos
orograficos y la morfologia de la tormenta; en este caso el mapa final debe representar un patron
mucho mas rea de la precipitacion que aquel que se puede obtener utilizando Unicamente las
cantidades medidas. La exactitud del método de las isoyetas depende en gran parte de la habilidad
del andlista. El procedimiento de Thiessen simplemente asigna como factores de peso |os segmentos
de area de influencia de cada una de ellas respecto a areatotal.

En este trabgjo se propone una metodologia aternativa, con base probabilistica, que
contemplala estructura de la correlacion espacial de la precipitacion.

LA PRECIPITACION COMO UN CAMPO ALEATORIO

Un procedimiento aternativo a los mencionados es el de caracterizar a la precipitacion como un
campo aleatorio (“random field") multidimensional funcion de las coordenadas espaciales x y del
tiempo t (Le Cam, 1961; Yaglom, 1962; Bras y Rodriguez Iturbe, 1976). Para este problema en
particular se hacen las siguientes hipotesis. (a) € proceso es estacionario y (b) la funcién de
correlacion del proceso es separable en términos de su estructura espacial y temporal .

La hipdtesis de estacionariedad implica que € valor esperado del proceso es una constante y
que su funcion de covariancia es solo funcion de la diferencia entre las coordenadas espaciales y
temporales y no de la posicién o intervalo de tiempo en particular (Matheron, 1973). Esto
representa una limitacion en la préactica, ya que no se pueden considerar grandes areas y las cuencas
deben ser bastante uniformes en cuanto a la precipitacion y por lo tanto se desprecian efectos tales
como los orograficos. La definicion de la estructura de correlacion temporal puede ser aproximado
por un esquema del tipo markoviano (Valdés, 1981).

Este no es & caso de la estructura de la correlacion espacial donde la escasez de informacion
impide discriminar entre las diferentes funciones posibles que representan la estructura espacia de
correlacion. En primera instancia debe definirse la funcién de correlacion a utilizar y luego se
deberan evaluar los pardmetros de la funcién escogida con los datos espaciales de las estaciones de
medicion. Respecto a primer problema, habitualmente se ha buscado funciones de correlacion que
decaigan en funcién de la distancia. Las funciones que han sido propuestas son las exponenciales,
exponenciales cuadréticas y funciones de Bessdl.

Respecto a segundo problema, evaluar los pardmetros de las funciones de correlacion
propuestas, puede mencionarse que |os mismos varian incluso para una misma zona, dependiendo
deladistanciaalacua se hagalaevaluacion (Rodriguez Iturbey Mejia, 1974).



ALGORITMO DE REPRESENTACION DE CAMPOS PARAMETRICOS CONTINUOS

El agoritmo fue desarrollado originamente por Silber (1985) y presenta una formulacion
estadistico-matematica basada en estructuras espaciales de correlacion. La estructura de correlacion
espacial adoptada por €l método es de tipo exponencial:

p(d) = exp(-k.d) (1)

donde p es € coeficiente de correlacion, d es la distancia entre dos puntos y k un coeficiente de
abatimiento. Entre dos puntos cualesquiera pertenecientes a una cuenca o, en general, a cualquier
region, la correlacion serd una funcion de la distancia entre dichos puntos. Por lo tanto, si se tiene
un punto cualquiera situado en un origen de coordenadas O, en e cual se mide una precipitacion
P(0), la correlacion entre la precipitacion P(d) ubicado a una distanciad de 0y P(0) estara dada por:

o(d,0)

P = dyo(0)

2)

donde o(d,0) smboliza la covarianza de las medicionesen d y en 0y, () y o(d) los desvios
estandar de las mediciones en 0 y d, respectivamente. La ecuacion de la recta de regresion que
relacionan ambas precipitaciones seré:

P(d)=a+hb.P(0)+¢ ©)

siendo € el error estdndar de estimacion asociado a la regresion lineal simple. La version origina
del algoritmo disefiado por Silber contemplaba exclusivamente el segundo término, agqui se presenta
una generalizacion de laregresion lineal. Las expresiones de la ordenada al origen a, la pendiente b
son (Yevdjevich, 1964):

a=p(d)-p(d)u(0) (4 b= p(d) 7D (5)
o(0)

siendo u(0) y u(d) las medias poblacionales de las |aminas acumul adas para la duracion de tormenta
considerada. El error estdndar de estimacion puede asociarse a un ruido blanco, es decir un proceso
aleatorio con distribucion normal de media poblaciona nulay una desviacién tipica asociada a los
parametros poblacionales de la siguiente forma (Arnaiz et al, 1983):

o, =+/a?(d) -b*0?(0) (6)
Si en e area de andlisis los registros de precipitacion representan una poblacion homogeénea, las

medias u(0) y u(d) y los desvios estdndar o(d) y o(0) pueden considerarse iguales entre si.
Consecuentemente tomando como referencia el punto O:

a=p(O)fi-p(d)] (0 b=p(d) ®  0,=:0°(0)1-p*(d) (9

Combinando las expresiones (3) y (7) a(9) y operando agebrai camente se concluye que:



P(d) = PO)Fp(d) + O p(a)] £ mZ D) 1= p7(a) 3= P(0)A (10
O P(0) P(0) 0

siendo m=1,2,... € factor del “ancho de la banda” que se traza a ambos lados de la recta de
regresion. Si se considera que en punto O esta el "foco", la dispersion sera circular, siendo la
relacion entre la precipitacion en 0 y en d € coeficiente A, unafuncion de la bondad de la
correlacion entre 0y d y de las medias y desvios estandar poblacionales de las |aminas regionales.

Suponiendo ahora una red regular, compuesta por N estaciones de medicion, bajo un campo
uniforme de precipitaciones, seria razonable considerar que todos los puntos en los cuales se mide
son focales, y que la precipitacion, en cualquier punto no focal de la zona -es decir, todos los puntos
en los que no se mide- esta influida por la variable medida en todos los puntos focales. Méas aun,
que la influencia ésta es aditiva, y que disminuye a aumentar la distancia (ecuacion 1). La
representacion de la precipitacion en un punto genérico X resultara:

7 = iﬁx,i R (11)

La ecuacion (11) representa, por otra parte, € algoritmo general para estimar la precipitacion areal
que en e caso mas simple B«i = /Ny Py, por lo tanto, es el promedio estimado sobre el area. Py
puede ser también la precipitacion media areal estimada por € método de Thiessen, donde S esla
relacion entre €l &rea asignada a una estacion genérica E; y e reatota delacuenca. Si € factor de
peso es la distancia, pueden definirse los factores B¢ como B, = 3, (A) . Consecuentemente, en

cada punto x de la cuenca puede definirse un vector B de orden N que contiene los coeficientes de
peso, cumpliéndose ademas, que 2 B = 1. Si se considera que las mediciones conforman un vector
P, de orden N, puede ahora definirse a campo paramétrico sobre todos los puntos de la cuenca,
como €l producto escalar: P, =P * 3.

ESTRUCTURA DE LA CORRELACION ESPACIAL EN LA REGION DE ESTUDIO

El modelo de interpolacion propuesto, segun la ecuacién (11), involucra la estructura de la
correlacion espacial obtenida de los registros historicos de cada estacion de referencia. ES decir que,
contempla la correlacion entre las mediciones puntuales a lo largo del tiempo y en funcion de la
distancia que media entre las estaciones. La estructura de ésta correlacion espacial dependera de un
conjunto de factores fisicos propios de una region. Esto motivo € andlisis de la informacion
pluviomeétrica diaria disponible en laregion de estudio (Figura 1).

La metodologia de andlisis consistié en la construccion de correlogramas, es decir, graficas
de coeficientes de correlacion medidos sobre las series de tormentas histéricas en funcion de la
distancia entre las estaciones de medicion. Con tal propdsito se recopilé informacion de diversas
instituciones publicas y privadas, entre las que se pueden citar € Servicio Meteorol6gico Nacional,
Municipalidad de Rosario, comunas y localidades de la provincia de Santa Fe, lineas del ferrocarril,
cooperativas agricolas, Direccion Provincial de Obras Hidraulicas, Instituto Nacional de Tecnologia
Agropecuaria, Facultad de Ciencias Agrarias (Universidad Nacional de Rosario).

Las estaciones fueron tomadas de a pares, construyéndose las series de lluvias diarias para
las cuales existen registros simultaneos y analizandose los coeficientes de correlacion (p) entre las
mismas. La Tabla 1 presenta las estaciones contempladas, |0s coeficientes de correlacion obtenidos
y e numero de tormentas consideradas para las correlaciones. También se incluyen valores de



P estimados a partir de ecuaciones exponencial y exponencial cuadrética ajustadas a los datos
(Figura 2).

Tabla 1. Resultados de | os correl ogramas con datos pluviométricos .

Estacion 1 Estacion 2 Distancia Coeficiente N° Pronéstico  Prondstico Modelo
Km de Tormentas Modelo exp. Cuadrético
correlacién Consideradas Exponencial
Pavon Arriba Maizales 129 0.802 50 0.844 0.958
Mxmo. Paz Maizales 135 0.754 50 0.837 0.954
S.Teresa Pavon Arriba 14.8 0.797 55 0.824 0.945
Bigand Bombal 15.5 0.907 46 0.816 0.940
S.Teresa Sgto.Cabral 155 0.577 32 0.816 0.940
S.Teresa Mxmo. Paz 16.0 0.694 46 0.811 0.936
S.Teresa Maizales 17.4 0.594 50 0.796 0.925
Alcorta Mxmo. Paz 17.4 0.879 59 0.796 0.925
Alcorta Bigand 194 0.803 49 0.776 0.908
Alcorta Bombal 20.6 0.907 46 0.763 0.896
Pavon Arriba  Sgto.Cabral 21.9 0.684 31 0.750 0.883
Maizales Bigand 219 0.819 49 0.750 0.883
Pavon Arriba Mxmo. Paz 22.6 0.684 47 0.744 0.877
Mxmo. Paz Bigand 245 0.820 47 0.725 0.856
Alcorta Maizaes 26.5 0.744 52 0.707 0.835
Sgto.Cabral Empame Villa 29.7 0.620 32 0.677 0.796
Sgto.Cabral Maizales 31.0 0.639 27 0.666 0.781
Mxmo. Paz Sgto.Cabral 31.6 0.522 31 0.661 0.772
Bombal Chovet 31.6 0.315 912 0.661 0.772
S.Teresa Alcorta 33.6 0.623 50 0.644 0.747
Mxmo. Paz Bombal 34.2 0.799 46 0.639 0.739
Pavén Arriba  Bigand 34.8 0.666 44 0.633 0.731
Maizales Bombal 36.1 0.738 49 0.623 0.714
S.Teresa Bigand 374 0.543 43 0.612 0.697
Alcorta Pavon Arriba 38.7 0.669 47 0.602 0.679
Pavon Arriba  Empame Villa 41.9 0.568 59 0.577 0.635
S.Teresa Empalme Villa 43.2 0.414 386 0.567 0.617
Alcorta Chovet 45.8 0.481 60 0.548 0.582
Bigand Chovet 47.1 0.528 47 0.539 0.564
Alcorta Sgto.Cabral 48.4 0.531 28 0.530 0.546
Pavon Arriba  Bombal 49.7 0.650 43 0.521 0.529
S.Teresa Bombal 49.7 0.458 853 0.521 0.528
Sgto.Cabral Bigand 51.6 0.418 26 0.508 0.502
Maizales Empame Villa 55.5 0.488 58 0.483 0.451
Mxmo. Paz Empame Villa 60.0 0.546 54 0.455 0.3%4
Mxmo. Paz Chovet 61.9 0.502 55 0.444 0.371
Sgto.Cabral Bombal 64.5 0.334 26 0.429 0.341
Maizales Chovet 66.5 0.454 50 0.418 0.320
Alcorta Empame Villa 76.8 0.409 58 0.365 0.218
Bigand Empalme Villa 76.8 0.350 51 0.365 0.218
S.Teresa Chovet 78.7 0.415 1093 0.356 0.202
Pavon Arriba  Chovet 80.6 0.414 52 0.347 0.186
Empalme Villa Bomba 91.0 0.376 377 0.303 0.118
Sgto.Cabral Chovet 935 0.409 34 0.293 0.104
Empalme Villa Chovet 121.3 0.312 448 0.204 0.022

Cada punto en la Figura 2 representa el andlisis de dos series temporales de tormentas simultaneas
entre dos estaciones. Es decir que la gréfica involucra un volumen de informacion considerable
(5.848 lluvias diarias) que esta representando la manera en que se corresponden las precipitaciones



entre las estaciones basandose en sus registros historicos. Las ecuaciones de gjuste para los model os
exponencial y exponencial cuadrético fueron:

p(d) = exp(—0,0131.d) (12) p(d) = exp(—0,00026.d?) (13)
La exponencia simple fue la ecuacion de menor error, 1o cual también puede apreciarse del gréafico.
Los estadisticos regionales se extractaron de | as estaciones pluviométricas que presentaron

las series de mayor extension (Tabla 2).

Tabla 2. Estadisticos de las|aminas de lluvia regionales

Estacion Periodo de Cantidad de eventos Lamina media Desvio estandar
Registro K (mm) g (mm)
Bombal 1933 -1984 2659 17.70 20.14
Chovet 1933 -1985 2541 18.38 26.70
Empalme 1967 — 1985 910 20.49 22.65
S. Teresa 1933 - 1985 2043 23.60 21.57
Valores medios regionales 20.04 22.77

FUNCIONES DE PESO PROPUESTAS

En principio, la propuesta consiste en no alterar la estructura de la correlacion espacial obtenida de
lainformacion pluviométrica. Esta estructura define de manerainconfundible el valor del parametro
A, através del coeficiente de abatimiento k y lamediay el desvio estandar poblacional uy o delas
precipitaciones de la region. En este trabajo se propusieron diferentes funciones de peso fSxi(A) con
el propdsito de analizar 1os errores de estimacion en los nodos de lared y los cambios generados en
los mapas de isoyetas.

Se analiz6 una tormenta en particular, ocurrida € 19 de noviembre de 1990, para la cual se
dispone de registros pluviométricos en un area extensa. Esta tormenta, debido a su considerable
magnitud, produjo importantes anegamientos en las cuencas de la region. La Figura 3 muestra €l
mapa de isoyetas trazadas con un algoritmo de interpolacion deterministico basado en la minima
curvatura. Este trazado concuerda con € realizado a mano alzada para la construccion del campo de
precipitacion y se hatomado como patron de comparacion.

Como & modelo propuesto no congtituye un méodo de interpolacion exacto, es decir que
reproduce la precipitacion medida en las estaciones de registro, también se analizaron los errores de
estimacion de la precipitacion en los puntos nodales de la red. Se calculé € error cuadrético medio
relativo, ECMR, referido a promedio de |as precipitaciones registradas en las estaciones de medicion.
Ademés, se definié una red basica, compuesta por N* estaciones de registro y una red de validacion,
compuesta por N — N* estaciones (sendo N € total de estaciones). Para cada funcién propuesta se
analiz6 € error cuadratico medio reativo cometido ECMR* con € conjunto de estaciones de
validacion, pero realizando la interpolacion solamente con la informacién de la red basica. Sobre un
total de 20 estaciones de registro (N) se adopt6 una red de validacion de 6 estaciones (N*), lo cud
representa el 30% del total. Las estaciones adoptadas para la vaidacion fueron: Zavalla, Sandford,
Fuentes, Muiioz, V.Muguetay Villada. Las formulaciones paralos errores son las siguientes:

N N*

Z(Rc _Pio)2 (P _Pio)z

N 100 (14) ECMR*=

N N
w2 Fo v 2 Fo

ECMR = *100 (15)




donde Pic y Pio son las alturas de precipitacion caculadas y observadas en las estaciones de medicion.
En principio, se adopt6 la funcidn identidad en la ecuacion (11) de maneratal que €l factor
de peso puede obtenerse como:

B =/\(p(x.i),u.0)/ii‘(p(x, i),u,0) (16)

En este caso, se adoptaron dos formas de considerar la ecuacion (10), (a) truncando de ex profeso, la
componente aeatoria del ruido blanco paralos desviosregionaes o y (b) considerandolos mediante la
generacion de una secuencia de nimeros aeatorios entre —1 y 1 que multiplican los componentes del
término en la ecuacion (10) y adoptandose un ancho de banda m = 1. Como se vera a posteriori, la
aplicacion de este esquema lineal utilizando los coeficientes de abatimiento regionales condujo a
campos de precipitacion esencialmente diferentes a los estimados mediante el trazado de las
isoyetas. El decaimiento de la correlacion espacial es poco pronunciado en unaregion llana como la
de estudio, por ende e peso de la distancia no fue un factor decisivo en las ponderaciones.
Compensatoriamente los coeficientes de peso deben ser funciones que acentlen las suaves
diferencias entre coeficientes de correlacion.

Para concatenar la estructura del modelo y la estructura de correlacién espacial observada en
la region se le otorgdb mayor peso relativo a las diferencias entre los coeficientes de correlacion
elevandolos a una potencia. Primero se analizaron las potencias cuadrética y cubica obteniéndose
mejoras sustanciales aungue no satisfactorias. Una buena semejanza entre el campo estimado por el
modelo y € trazado manual de las isoyetas se logré con una potencia de orden 5, es decir que los
factores de peso resultaron |os siguientes:

8., =A5(p(x,i>,u,a>/ > X(p(x, i) 14.0) an

RESULTADOSY DISCUSION

Analizando el mapa construido con la funcién identidad sin componente aleatoria, se observd que
las distribuciones de las isoyetas son muy uniformes y poco representativos del campo de
precipitaciones estimado previamente. Se obtuvieron superficies de interpolacion “casi — planas’ que
representaban una altura media de los datos puntuales de cada estacion. El error ECMR calculado en
este caso fue de 21,7% vy € error de validacion ECMR* alcanzo e 15,4% (Tabla 2). Esta formulacion,
a pesar de utilizar 1os coeficientes de abatimiento regionales genera mapas de isoyetas que al canzan
errores de estimacion elevados en los nodos de medicién. Adicionando la componente a eatoria los
resultados no mejoraron, dando lugar a errores de semejante magnitud (Tabla 3). Esto demuestra que
la incorporacion de la componente aleatoria genera distorsiones locales en € campo de la lluvia pero
no alteralos valores medios del campo.

La Figura 4 muestra las isoyetas construidas con e modelo no lineal sin componente
aleatoria. Puede observarse la concordancia con las isoyetas de la Figura 3. El error ECMR
calculado en este caso ha disminuido respecto de los anteriores, resultando de 9,9%, con un error de
validacion del 8,0%, inferior a que se comete con € método de la minima curvatura. El error de
estimacion en las estaciones de medicién es del rango de los errores que se cometen en la medicién
pluviométrica. Al igual que en e caso anterior, con este modelo de interpolacion contemplando la
componente aleatoria, |os errores calculados fueron semejantes (Tabla 3).



Las Figuras 5y 6 muestran e campo de la precipitacion generado mediante minima curvaturay
con € agoritmo no lineal sin componente aleatoria, obtenidos de la red basica. Puede observarse que
éste Ultimo resulta de mayor robustez dado que distorsiona en menor medida el campo obtenido con la
totalidad de |as estaciones.

Tabla 3. Resultados de |a aplicacion de | as diferentes funciones de interpol acion

I nter polacion Precipitacion ECMR ECMR*
media (mm) (%) (%)
Minima Curvatura 10,3
B=NIZN(p,W 140,5 21,7 154
B =NI1ZN(p,u,0) 140,6 21,3 16,3
B =N/ IN(p,) 137,6 9,9 8,0
B =N’/ IN(p,u,0) 134,6 10,3 11,5

CONCLUSIONES

El algoritmo de interpolacion propuesto presenta una base probabilistica que lo ubica en ventaja
respecto a los esquemas deterministicos, dado que éstos no tienen en cuenta en e modelo las
propiedades de la correlacion espacial, ademés, contiene intrinsecamente las propiedades
estadisticas de las |aminas de |luvia asociadas ala region de estudio.

Para su aplicacion fue analizada la estructura de correlacion espacial de los datos
pluviomeétricos para distancias de hasta 120 km, asi como las medias y desvios estandares de las
l&minas diarias, sobre la base de informacién histérica recopilada en estaciones de la region
pampeana argentina. Estas propiedades fueron transferidas en forma directa a los parametros del
algoritmo.

Se propusieron diferentes factores de peso para la estimacion del campo de precipitacion en
funcion de la distancia de correlacion y la media y desvio estandar de la precipitacion regional. La
funcion no lineal con un exponente de quinto orden presentd un error de estimacion aceptable en las
estaciones de medicién y una robustez satisfactoria, superando la del método de interpolacion por
minima curvatura, el cual puede asemejarse al trazado manual de lasisoyetas.

REFERENCIAS

Arnaiz M.M., Aragonés J.M.y L épez Garcia L. (1983) Nociones de Estadistica Aplicada a la Hidrologia. Seccién 3.
En: Hidrologia Subterranea. (Eds. Custodio E. y Llamas M.R.) Ediciones Omega, S.A. Barcelona. Espafia.

Bras R.L., Rodriguez-Iturbe I. (1976) “Rainfall Generation: A Non Sationary, Time Varying Multidimensional
Model” . Water Resources. Research, 12(3), 450-456.

Le Cam, L. (1961). “ A Stochastic Description of Precipitation” . In: Proceedings of the Fourth Berkeley Symposium
on Mathematical Statistics and Probability, 3, (ed. J. Neyman), pp. 165-186. Berkeley, California.

Matheron G. (1973) “ The Intrinsic Random Functions and their Applications’. Advan. Appl. Probab., 5, 439-468.

Rodriguez-lturbe I., Mgjia J. (1974) “ On the Transformation of Point Rainfall to Areal Rainfall”. Water Resources
Research, 10 (4) , 729-735

Silber M. (1985) “ Algoritmo de Célculo y Representacion de los Campos Paramétricos Continuos’. X1 Congreso
Nacional del Agua. Mendoza. Argentina.

Valdés J. (1981) Distribucién espacial y temporal de la precipitacion. Posgrado en planificacion y recursos hidricos.
Universidad de Simon Bolivar. Venezuela

Yaglom, A.M. (1962) Theory of Sationary Ramdom Function. Ed. Prentice Hall.

Yevdjevich V. (1964) Satistical and Probability Analysis of Hydrologic Data. Section 8-11. En: Handbook of Applied
Hydrology (Ed. Chow V.T.) Mc Graw-Hill.



DE

-
(\ ~ ASERODINOQ
) <

- \
7/ OF PALACIOS

(e ENTRE RIOS
K &
L BV I e Nay or
- _7; e v G orenzo
e \ ESTACION
PLUVIOMETRICA

4

ESTACION

.
LN el SAUCE | ™™
)

m,/ L ./‘oms&nt}és

QUINCHOS '\
C0A dal UGLE, 7

N L
—D;( )(\

PROVINCIA

PLUVIOGRAFICA

7 -~
1 ; 4 \:‘\\/ (
(e X i e sy |
< 3 \"z\, s /"\ \ 3 Area de estudip ado a para las cfrrelaciones
MELINCUE @ e / \ V' espaciales enfre estaciéne wafietricas
N -~ }é\%}« g b% i
SN -~ P

N s e »\5,/
loguna - PR e d
v NG 7 e, ?\“"%‘y,-, PROVINCIA DE BUENOS AIRES

Figura 1. Region de estudio y areade andlisis parala correlacién pluviométrica

Coeficiente de correlacion

Correlacion Espacial de Precipitaciones diarias

1
09+ -------- 0.—'-{; ———————————————————————————————————————————
2 ¢ robs
o8- - - - IS S o
¢ e Mod. Exp.Cuad.
0.7 ) Exponencial (mod. Exp.)
- L 2
061 - o o Y v
* . — o0-0131x
S o« * TN SO y=e
041 - - - - S 8 T T 6t ..
034 - ® Tl T
2 Tl
00 4 - - - - e
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Distancia (km)

Figura 2. Correlograma de la pluviometria regional




150,

100,

| 50

-50,

20 40 60 80 100 120 140 160 180 50 100 150

Figura 3. Isoyetas obtenidas por minima curvatura Figura 4. Isoyetas con factoresde peso 3 = Nl Z)\iS(p,p).

1504

Los Molin
guito
1100

[ 50

-50

200 40 60 80 100 120 140 160 180 50 100 150
Figura 5. Isoyetas obtenidas por minima curvatura Figura 6. Isoyetas con factores de peso
y red basica @ £3\°(p,1) y red basica



