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Resumen aprobado por:
 

Utilizando series casi continuas de la elevacién de la superficie del mar 1i(t) registradas en
forma directa e indirecta por boyas superficiales y por sensores de presién respectivamente, se
analizé6 la estacionaridad del oleaje y el error en la estimacién dela altura significante H, debido a
la variabilidad de muestreo, Se utiliz6 una prueba estad{stica no paramétrica conocida como Prueba
de Corridas para determinar la duracién en que se puede considerar a Hs como un pardmetro
estadfsticamente constante (perfodo de estacionaridad, L,). Una vez establecido el perfodo de
estacionaridad se calculé Hy (valor verdadero) para este intervalo de tiempo y se comparé conlas
estimaciones calculadas a partir de muestras mas pequefias de diferentes tamafios (/). Ademds se
analizé el efecto que la variacién de la profundidad, causadapor la marea,tiene en el c4lculo de H;

Los resultados muestran que en la zona de Mission Bay, Ca., EUA., el oleaje de aguas
profundas puede considerarse comoestacionario durante perfodos de L,=6 hrs el 75% del tiempo
y que los valores de Hs calculados para muestras de /,=17.1 min proporcionan una estimacién
razonable (+14% de error) del valor verdadero. Por otra parte, el oleaje de aguas someras enla
misma regi6n puede considerarse estacionario también durante perfodos de L,=6 hrs pero en un
porcentaje menor (70%) del tiempo total; ademés, las muestras de =17.1 min también dan una
estimaci6n razonable (+15% deerror) del valor verdadero de H,. Se recomiendan estos valores para
establecer una rutina de muestreo del oleaje en la regidn de estudio. Para el caso de la regién de
Ensenadase encontr6 que L,=3 hrs ocurre el 85% del tiempo; se consideré que el tamafio de muestra
mas apropiado (+25% de error) para esta estaci6n es /,=34.2 min.
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VARIABILIDAD DEL OLEAJE Y SU EFECTO EN LA

ESTIMACION DE PARAMETROSESTADISTICOS

1 INTRODUCCION

Gran parte del progreso cientffico ha dependido ampliamente dela habilidad para hacer

mejores mediciones de los fenémenos naturales, por lo que muchas investigaciones sobreel

oleaje se han enfocado hacia el desarrollo de mejores instrumentos y de nuevas técnicas de

medicién y de anélisis de este fenédmeno.

La medici6nde las olas mediante instrumentos aut6nomosdata de la época de las guerras

mundiales (1939-1945) (Tucker en Silvester, 1974), y tan pronto comose dispusoderegistros

continuos de oleaje se hizo evidente la complejidad de las ondulaciones de la superficie del

mar. Se comprob6é que el oleaje que se observa en una regi6én es el resultado del efecto

combinadode olas de diferente longitud, moviéndose no sélo entre ellas y a través de ellas,

sino también viajandoendistintas direcciones. En consecuencia,las olas ocurren en diferentes

tamafios y formas dependiendode la magnitud del esfuerzo del viento, de la duracién de éste

y del 4rea de la superficie del mar sobre la cual est4 actuando(fetch).

Ademéds de evidenciar la complejidad espacial y temporal del oleaje debida a su

naturaleza aleatoria, la obtencién de registros de mayor duracién y con mayorresolucién

temporal ha permitido distinguir las escalas de variabilidad temporal del fenémeno,escalas

que a su vez dependende la variabilidad espacial y temporal del viento.

Debidoal cardcter aleatorio del fenédmeno de oleaje los modelos que se construyen para

describirlo y predecirlo deben formularse en términos estad{sticos a partir de observaciones.

Sinembargo,para utilizar las técnicas estad{sticas que comunmenteseusan enesta formulacié6n

es necesario suponer de antemano que los datos que tenemos son muestras extraidas de

procesos estacionarios. El término estacionario implica procesos cuyas propiedades



estad{sticas son invariantes en el tiempo (Jenkins y Watts, 1968). Definitivamente,el oleaje

no cumple con este concepto clasico de estacionaridad, sin embargo se puedeintentar analizar

la variabilidad temporal de este fenédmenosi lo consideramos como unprocesoaleatorio que

es estacionario por trozos (Bendat y Piersol, 1986). Este aspecto es el tema que setrata enel

presente trabajo.

Bendaty Piersol (1986) mencionan que esta aproximacién no es factible para todo tipo

de datos no estacionarios, pero recomiendan que se proponga un modelo especffico para

aquellos que son de nuestro interés debido a que no existe una metodologfa general apropiada

para analizar sus propiedades. Ellos proponen modelarla parte no estacionaria comoun proceso

determin{stico ajustando, bajo ciertos criterios y condiciones, alguna funcién simple

(v.g., Elgar y Seymour, 1985; Tournadre, 1993).

Elgar y Seymour (1985) utilizan una prueba de corridas (Bendat y Piersol, 1986) para

determinar independencia lineal en secuencias de altura de ola significante H, (promedio del

tercio superior de las alturas de las olas observadas en determinado lapso de tiempo). Si una

secuencia de duracién especffica pasa la prueba, entonces se acepta la hipdétesis de que el

oleaje es estacionario en ese intervalo de tiempo;si nola pasa, se rechaza esa hipétesis y se

considera que la secuencia presenta una tendencia o una periodicidad.

Tournadre (1993)utiliza un método basado en la deteccién de cambios abruptos enel

proceso discreto de H,. En una secuencia de H, de determinada duracién, cada observacién

es considerada comola suma de un valor constante (H; promedio) mAs ruido aleatorio cuya

distribucién es Gaussiana N(U=0,07). El oleaje seré estacionario mientras que, al aumentar la

duracién de la secuencia, se acepte la hipdtesis de que la media [ de esta distribucién no

cambia significativamente a lo largo del intervalo considerado (H,: N(U=0,07) vs.

H,: N(u#0,07), suponiendo que las variaciones de la desviacién estandar o son despreciables.



Para entender la variabilidad temporal del oleaje es necesario registrarlo en forma

continua durante largos perfodos de tiempo; sin embargo, conociendola duracién del estado

estacionario de este fenédmeno (mediante modelos similares a los anteriormente expuestos) se

pueden optimizar las rutinas de medici6n bajo la suposicién de que durante este intervalolas

condiciones del oleaje permanecencasi constantes (v.g., Hs no tiene cambiossignificativos),

De esta manera, Gnicamente bastarfa con analizar la variabilidad de muestreo para determinar

la longitud de registro con la cual se medirfa en cada perfodo de estacionaridad.

Conel propésito de registrar los cambios en las condicionesdel oleaje en el mayor rango

posible de escalas temporales pero considerando la dificultad para registrar, almacenar y

analizar grandes cantidades de datos, en los afios 50 se adopté una rutina de muestreo en la

que se registra durante 1000 segundos (2 17 minutos) aproximadamente cada 3 horas

(Carter et al., 1985). Sin embargo, en la estimacién de los pardmetros estad{sticos a partir de

estos registros se ha tenido que suponer de antemano queel oleaje es estacionario durantelas

3 horas sin que exista algtin estudio que pueda apoyar firmemente esta suposicién. Esta forma

de registro se ha tomado como unarutina esténdar de muestreo sin que se tenga la certeza de

que sea la forma mAscorrecta de registrar al oleaje (Ibid).

Hoy en dfa, el desarrollo relativamente avanzado de la tecnologfa nos permite la

obtencién de un mayor nimero de datos y nos brinda la capacidad de procesarlos de una

manera r4pida y confiable. Algunas instituciones de investigaci6n como Scripps tienen la

capacidad deregistrar al oléaje en forma casi continua durante intervalos de tiempo grandes

(por ejemplo unafio) eliminandoasf el problema de la falta de informacién. Sin embargo,el

obtener una cantidad tan grande de datos genera un problema nuevo,ya que se podrfa estar

manejando una cantidad innecesariamente grande de informacién; ahora el problema aresolver

serfa la determinacién del tamafio (en horas) de los intervalos de tiempo en los que se pueden



estimar los pardmetros estad{fsticos del oleaje con poco error de muestreo (lo que se podrfa

lograrutilizandoseries més largas, pero cuidandode no perder la condicién de estacionaridad

en los datos observados).

Lo anterior nos sugiere la conveniencia y la posibilidad de establecer una rutina 6ptima

de muestreo basada en el anflisis de la variabilidad del oleaje en perfodos cortos (1-24 horas)

observada en registros continuos largos (de 1 a 12 meses) con la que se reduzcael riesgo, por

un lado, de contar con pocos datos y estimar pardmetros estad{sticos con muchoerror de

muestreo y, por otro lado, de alejarnos de la suposicién de estacionaridad y obscurecerla

variabilidad natural del oleaje. Esto implica buscar una longitud de registro (del orden de

minutos) que represente al oleaje durante el intervalo en el que éste sea estacionario y que nos

proporcione un estimador consistente del pardmetro verdadero (este tiltimo calculado con

registros de duracién igual al perfodo de estacionaridad). Con ésto, adicionalmente

obtendrfamos un beneficio por el ahorro de tiempo y dinero en los procesos deregistro,

almacenamiento y operaci6n.

Asf{, inherentes al propdésito de optimizar las rutinas de muestreo del oleaje existen dos

preguntas:

1) gCuéal es la longitud del intervalo de tiempo en el que podemosconsideraral

oleaje como estacionario (perfodo de estacionaridad L)?, y

2) gCual debe ser la duracién m{nima(J) de cada registro para que los datos

representen a las dlas durante el perfodo de estacionaridad?.

Con este trabajo se pretende hacer una contribucién para dar respuesta a estas dos

preguntas.



1.1 Antecedentes

Ante este problema algunos autores han manifestado su preocupacién al respecto y, a

pesar de no atacarlo expl{citamente, en sus investigaciones hacen notar la importancia de

entender queal registrar el oleaje se tiene un compromiso entre minimizar el error asociado

a la variabilidad de muestreo y el considerar la no estacionaridad del oleaje, es decir, su

variabilidad natural.

Conel fin de establecer los procedimientos de an4lisis de los registros de oleaje obtenidos

en las costas de Portugal, Mendes etal.(1970) hicieron variar algunos pardmetros usados en

el andlisis espectral. Dividieron un registro de 20 minutos en cuatro de 5 minutos cada uno y

encontraron diferencias en los valores de los momentos espectrales obtenidos, por lo que

concluyeron que se debfa hacer un estudio mas cuidadoso sobre la duracién de éstos.

Harris (1972) sefialé que la forma diferente del espectro del oleaje calculado con un sélo

registro en un 4rea determinada no se debe completamente a error de muestreo sino que la

variabilidad natural del fenédmenotiene una contribucién. Discutié la hecesidad de determinar

la longitud é6ptima de un registro de olas indicando que ésta debe dependerdel perfodo del

fendédmenodeinterés.

Wilson et al.(1974) encontraron que al utilizar el mismo método de andlisis espectral

(autocorrelacién) para un mismoregistro de oleaje es posible encontrar diferentes resultados

en la composicién espectral del registro al variar entre otros pardmetrosla longitud delregistro,

la frecuencia de resolucién y los niveles de confianza. Al hacer variar la longitud delregistro,

encontraron diferencias en la altura significante y en el perfodo promedio calculadoa partir

de momentosespectrales, pero no especifican si estas diferencias son debidasa la variabilidad

de muestreo o a la variabilidad natural del oleaje.



Donelan y Pierson (1983) examinaron los errores involucrados en la estimacién de Hy

a partir de las propiedades espectrales de los registros del oleaje. Concluyeron que debido

especfficamente a ld variabilidad de muestreodel registro, las estimaciones de H, pueden tener

un error del +10 % al £15 % al 90% de nivel de confianza.

Goda (1985) hizo un andlisis sobre las mediciones del oleaje y sobre la utilizacién de

estos datos. Mencion6 quela actual rutina est4ndar de mediciones del oleaje es de cien olas

consecutivas, la cual involucra un compromisoentre la estabilidad estad{stica de los datos y

la no estacionaridad del fené6meno. Determin6 que para unalocalidad donde el perfodo del

oleaje prevaleciente excede los 10 segundos, una duracién de 20 minutos es apropiada; pero

para un 4rea de fetch limitado dondeel perfodo del oleaje prevaleciente es de pocos segundos,

una duraci6n de 10 minutoses suficiente. Remarcé la comodidad de registrar una cantidad de

datos que sea una potencia de 2 cuandoéstos se analizan en términos del espectro por medio

de la FFT (Bendaty Piersol, 1986); por ejemplo, registrando durante 17 minutos 04 segundos

se producen 2048 datos utilizando una raz6n de muestreo de 2 Hertz ( At =0.5 seg). Sin

embargo,no sefiala nada acerca de la duraci6on del intervalo entre estos registros.

Por otro lado, la necesidad de analizar el perfodo de estacionaridad del oleaje ha sido

remarcada por otros autores como Hogben (1990), quienes hacen notar la importancia que

tienen los pardmetros estad{sticos a corto plazo y, por lo tanto, las mediciones que se toman

en este intervalo de tiempo, para hacer estimaciones de pardmetros estadfsticos a largo plazo

del oleaje.

Carter et al.(1985) mencionan que la suposicién de estacionaridad en intervalos de tres

horas es razonable para localidades expuestas segtin evidencias disponibles (no menciona

cuales), lo que nos hace pensar que serfa necesario hacer un estudio de la variabilidad a corto

plazo del oleaje (minutos, horas) en cada regién donde se quisiera obtener registros que

representaran de manera confiable la variacién temporal natural de este fenédmeno. Sin



embargo, éste continua siendo un tema polémico y con pocas investigaciones al respecto.

Elgar y Seymour(1985), por ejemplo, analizaron los efectos de la falta de estacionaridad sobre

la estimacién de par4metros estad{fsticos del oleaje de aguas profundas fuera de la costa del

sur de California. Utilizaron una prueba no paramétrica para determinar la distribucién de

perfodos de estacionaridad de Hs, encontrando que la moda de ésta se encuentra alrededorde

los perfodos de 5 a 6 horas, es decir, que durante ese lapso de tiempolas condiciones del oleaje

son estadfsticamente constantes. Ademds encontraron que el muestreo tfpico de 17 minutos

produce una buena estimacién del valor verdadero de H, calculado con registros de duracié6n

igual a la moda dela distribucién.

1.2 Objetivos

Empleando datos de olas registrados con un sensorde presi6n instalado a 10 metros de

profundidad en la Bahfa de Todos Santos, B.C., México, durante 9 dfas y datos registrados

en Mission Bay, Ca, EUA,durante 1 afio con un sensorde presién localizado en aguas poco

profundas (10 metros) y con una boya superficial ubicada en aguas de 192 metros de

profundidad, se analiza la variabilidad del oleaje planteando los siguientes objetivos.

1.- Para los datos registrados en cada una de lastres estaciones:

a) Determinar el intervalo de tiempo que puedaser considerado comoel perfodo de

estacionaridad (L,) del oleaje en la estacién correspondiente.

b) Establecer la duracién m{nima(/,) de registro que proporcione estimaciones

confiables de pardmetros estad{sticos representativos del oleaje para el perfodo

de estacionaridad.

2.- Comparar los valores de L, y /, entre las estaciones de aguas someras y de aguas

profundas en Mission Bay.



3.- Comparar los valores de L, y /, entre las estaciones de Bahia de Todos Santos y de

Mission Bay.

4.- Analizar la forma en que la mareainfluye en la estimacién de pardmetros estad{sticos

del oleaje registrado con sensores de presi6n.



2 DATOS

Eneste trabajo se utilizaron tres conjuntos de datos; uno obtenido en la Bahfa de Todos

Santos, B.C., México (estacién ENS ubicada en 31° 52’ N y 116° 36’ W (figura 1)), y dos en

Mission Bay, Ca., E.U.A. (estaciones MBAS y MBAP,la primera situada en 32°45,4’ N y

117°15.7’ W y la segunda en 32°44.8’ N y 117°22.3’ W (figura 2)).

Los datos de la estaci6n ENS fueron adquiridos mediante un olédgrafo marca

SEA-DATA, modelo 635-08, que pertenece al Instituto de Investigaciones Oceanoldégicas

(I1O) de la Universidad Auténoma de Baja California. Este se instalé a una profundidad hh de

10 metros por lo que parael oleaje tfpico que arriba a esta regién con una longitud de onda A

de 100 a 150 metros, se puede considerar que la zona de medicién presenta condiciones de

aguas someras( < xa Dean and Dalrymple (1984)). El ol6grafo, que registra la variacién de

presién sobre el instrumento, fué programado para grabar en forma digital un dato cada 0.5

segundos. De esta formase obtuvierontres series de aproximadamente 72 horas cada una;del

26 al 29 de septiembre, del 3 al 6 y del 7 al 10 de octubre de 1988.

Los datos de las estaciones MBAS y MBAPfueron proporcionados porel Instituto

Scripps de la Universidad de California en San Diego. En la estaci6n MBASse utiliz6 un

sensor de presién (marca PAROS) ubicado a 10 metros de profundidad (condicién de aguas

someras), mientras que en la estaci6n MBAPel instrumento de medicién fué una boya

superficial (marca DATAWILL)localizada en aguas de 192 metros de profundidad (condicién

de aguas profundas > 2 * (Ibid)). Cada uno de estos conjuntos de datos consiste en unaserie

de un afio de medicionescasi continuas realizadas de enero a diciembre de 1989. Ambasseries

estén constitufdas por registros de 2.28 horas separados unode otro por intervalos de 0.72

horas de no medici6n;el intervalo de muestreo fué de un segundo.
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Figura 1. Localizacién de la estaci6n 1 en Bahfa de Todos Santos, B.C., México (estaci6n ENS).
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3 METODOLOGIA

Como se mencion6 enlos objetivos, en este trabajo se intenta, primeramente, determinar

para cada unadelas estaciones (ENS, MBAS y MBAP)unintervalo de tiempo enel cual se

pueda consideraral oleaje comoestacionario (perfodo de estacionaridad L,) y posteriormente

establecer una duracién de muestreo /,, menor a ese perfodo de estacionaridad L,, con la que

se puedaestimarla altura significante H, con un error aceptable. Con ésto se pretende elaborar

una rutina 6ptima de muestreo a largo plazo (1 afio o mas de duracién) considerando la

variabilidad del oleaje a corto plazo (del orden de horas) observada en registros continuos de

1 afio o menos de duracién.

ParadeterminarL, se utiliz6 una pruebaestad{stica no paramétrica conocida como prueba

de corridas (Bendat y Piersol, 1986) (apéndice A) la cual da una indicacién de la presencia

de fenémenoscon periodicidad o de fenémenoscon tendencia presentes en las observaciones

(seccién 3.3). El error asociado a la variabilidad de muestreo (seccién 3.4) se encontré

analizandola varianza de las estimaciones deH, calculadas con registros de diferente duracién

(menor a L,) y considerandoa las H, calculadas conregistros de duracién L, comolos valores

verdaderos de este pardmetro estad{stico; la duracién-6ptima para cada registro /, se obtuvo

en funci6n deeste error.

Pararealizar amboscalculos se obtuvieronseries de tiempo deH,haciendo los promedios

de las alturas de las olas calculadas mediante el método de cruces porcero de la elevacién de

la superficie del mar N(t) (seccién 3.2).

Laestaci6n MBAPproveedirectamente datos de 1(t), mientras que las estaciones ENS

y MBASproporcionan datos de presién p(t). Para estas dos tiltimas se calculé 1)(7) a partir de

p(t) comose describe en la secci6n 3.1. En la seccién 3.2 se indica la forma comose hicieron
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las estimacionesdelas alturas, mientras que en la secci6n 3.5 se explica la metodologfa usada

para analizar el efecto de la marea en la estimacién de H,utilizando datos registrados con los

sensores de presién.

3.1 Obtencién de y(t) a partir de p(t)

El tratamiento inicial de los datos dependié de la estacién de registro y del instrumento

utilizado para su obtencién. Los datos registrados por la boya superficial en la estaci6n MBAP

representan la variacién de la elevacién de la superficie del mar 1), mientras que los datos

registrados en las estaciones ENS y MBASrepresentan la variacién de la presién a la

profundidad del sensor, por lo que primero tuvieron que ser corregidos por el factor de

atenuacién para después obtener valores de 1).

El procesamiento de los datos de presién se describe a continuacién.

Primeramente a cadaregistro de presién total (p,) se le resta la presi6n atmosférica p,

(=1013 mb) para obtener Ja presién debida a la columna de agua p,,, es decir

Pw = Pr - Pa (1)

Posteriormente se elimina la presi6n promedio asociada a la altura promedio de la

columnade aguaporarriba del sensor, obteniendola presié6n debida inicamente la variacién

de la elevacién de la superficie del mar,ie.,

P’ =Pyw Pw (2)

A esta serie de presién p’(t) se le elimina la contribucién de la marea (suponiéndola

como una simple tendencia lineal) mediante una ecuacién del tipo at +h ajustada por

cuadrados m{inimos, obteniendo asf

p'(t)=p'(t)— [at +P] (3)
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Las correspondientes elevacionesde la superficie N(t) se calcularon considerandoa p(t)

(eliminando doble comilla) como

p(t)=peg EeeK(f) (4)

donde n(t) = Lee (5)

y siendo p=1025 Kg m” la densidad media del agua de mar, g=9.81 ms" la aceleracién

debida a la gravedad, E; y f, la amplitud y la frecuencia de la j-ésima componente

respectivamente y K,(f,) es el factor de atenuacién de la presién hidrodinémica debido la

aceleraci6n vertical de las partfculas asociada con el movimiento de la ola

(Dean and Dalrymple, 1984) y esta dado por

coshk(h +z)
conh(h) (z=0 en la_ superficie) (6)K,(f,h) =

en donde z es la profundidad a la que se encuentra el sensor de presién, / es la profundidad

del fondo del mar y k es el ntimero de onda que est4 relacionado con la frecuencia angular

w (=2 1 f) mediante la relacién de dispersién de ondas gravitatorias (oleaje)

cw? = gk tanh (kh) (7)

Mediante la transformada de Fourier de p(t) se obtiene P(f) y, a partir de ésta, la

representacién de la elevacién de la superficie del mar en el dominio de la frecuencia, E(f),

se obtiene como

P(f)
pak,(f,h) (8)
 E(f)=

Comose observa en esta ecuaci6n, la correccié6n por el factor de atenuaciénse realiza

en el dominio de la frecuencia dividiendo entre K,(f,/).
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Por tiltimo, la elevacién de la superficie, 1(t), se estima mediante la transformada

inversa de Fourier de E(f)

nt) =TTE(A (9)

El espectro de energfa del oleaje, S(f), se calcula comoel cuadrado del médulo de E(f),

es decir, S(f) =|E(f)|”.

Para evaluar K, se calcul6 primero el ntimero de onda k correspondiente a cada

frecuencia f y profundidad / a partir de la relaci6n de dispersién utilizando dos algoritmos

distintos. El primero es un método iterativo (Newton-Raphson) que resuelve esta relacién de

manera mds exacta, mientras que el segundo utiliza la expansién en series de Taylorde la

relacién de dispersi6n dada por Hunt (1979). Se comparé6 y evalué la rapidez y exactitud de

ambos algoritmos para determinar si se utilizarfa el algoritmo propuesto por Hunt (1979),el

cual requiere menos tiempo en los célculos (Apéndice B).

A los datos de 1(t) registrados por la boya superficial en MBAP tambiénseles eliminé

la posible contribucién de la marea restando la tendencia a, t+, de acuerdo a la expresién

W(t) =n) — [at + d,] (10)

donde a, y b, se obtienen ajustando a los datos una recta por cuadrados mfnimos.

3.2 Estimaci6on de alturas de ola H

Las alturas H de las olas individuales se calcularon para cada unadelas tres estaciones

utilizando el método de cruces por cero (nivel medio del mar) consecutivos hacia arriba que

se presentan en los registros de 1(t), tal como se ilustra en la figura 3. Entre dos cruces

consecutivos hacia arriba se toma el valor md4ximo(cresta de la ola) y el valor mfnimo (valle

de la ola); la altura de la ola se define comola diferencia entre la cresta y el valle.
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Figura 3. Definicién de altura H de olas individuales por el método de cruces por cero haciaarriba.

De esta forma se generaron series de tiempo de alturas de olas individuales para cada

una de las tres estaciones (ENS, MBAS y MBAP), a partir de las cuales se obtuvieron las

correspondientesseries de tiempo de H, calculadas con segmentos de 256 segundos(intervalo

de tiempo que proporciona m4s de 10 olas de perfodos menores de 25 segundos,lo cual nos

permite estimar los principales pardmetros estad{sticos del oleaje; ademds de que en 4 minutos

no se esperan cambios importantes en las condiciones del oleaje). Las series de tiempo de H,

construfdas de esta manerase utilizaron para analizarla estacionaridad y el error debido a la

variabilidad de muestreo en la forma que se describe en las secciones 3.3 y 3.4.

Adicionalmente, para analizar el efecto de la marea en la estimacién de Hy y de otros

pardmetros estad{sticos de olas observadas con registros de presién, se utilizaron algunos

segmentos (de 1024 segundos cada uno) dela serie de tiempo de p(t) de la estacién ENS.

Estos parémetros estad{sticos adicionales son: la altura promedio H (media aritmética de las
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alturas presentes en el registro), el perfodo promedio 7 (tiempo de duracién del registro

dividido entre el nimero deolas registradas) y la altura H, (promedio del décimosuperiorde

todaslas alturas).

La longitud utilizada para estos registros fué de 1024 segundos (17.1 minutos) ya que

es la longitud de muestreo que masse reporta en todo el mundo.

3.3 Prueba de estacionaridad

Para determinar el perfodo de estacionaridad de los datos se utiliz6 una prueba no

paramétrica conocida como Pruebade Corridastal comolo establecen Bendaty Piersol (1986).

En un procesoaleatorio, una corrida es definidacomo una secuencia de observacionesidénticas

(o pertenecientes a una mismaclase 0 evento) que es seguida y precedida por una observaci6n

diferente o por una no ocurrencia de observaci6n (comoal principio o al final del proceso)

(Bendaty Piersol, 1986).

El nimero de corridas u que se presentan en una secuencia de observaciones da una

indicacién de si los resultados son 0 no observacionesaleatorias independientes de la misma

variable aleatoria (Ibid). Encaso negativo,la prueba puede indicar si existe alguna periodicidad

o tendencia en el fenédmeno. Especfficamente,si se tiene una secuencia de N observaciones

independientes de la misma variable aleatoria, entonces la probabilidad de obtener A o B

(A y Bson dos eventos cualesquiera) no cambia de una observaciéna la siguiente (ver apéndice

A.1), por lo que la distribucién de muestreo del ntimero de corridas en la secuencia es una

variable aleatoria u con media y varianza dadas por

b= (11)

2 __2mn(2mn —N)

Ou NN — 1) (12)
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Aqu{ mes el ntimero de observaciones del evento A y n es el nimero de observaciones

del evento B, ademas, m+n=N, En el apéndice A.1 se da una amplia explicacién de la teorfa

de esta prueba y se deducenlas relaciones anteriores, También se muestra el caso en el que

m=n =* (seccién A.3) tal comoesutilizado en este trabajo, con lo que las ecuaciones(1 1)

y (12) se reducen a

NWao (13)

2_N(N -2)
Oo, = 4(N _ 1) (14)

La Prueba de Corridas consiste en determinar si la hipétesis nula (H,: las Hs son

observaciones aleatorias independientes) se acepta o se rechaza. Para hacer esto, una vez

encontrado el ntimero de corridas u en una secuencia de observaciones se determina con

cierto nivel de confianza (1—«) si u se encuentra dentro de la regién de aceptacién de Hp,

es decir, se determina si u es tal que

P(u <u<u,)=1-a (15)n,l-a@

donde a=0.05, 0.025 6 0.01 es el nivel de significancia.

Para encontrar el ntiimero de corridas u de una secuencia de observaciones de H, se

utiliz6 la adaptacién de esta prueba queclasifica a las observaciones como aquellos valores

de H, que caen arriba (evento A) o abajo (evento B) de la mediana muestral (seccién A.3)

como se muestra en la figura 4.
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periodicidad en las observaciones. En la grdfica superior se presenta el caso para una

secuencia de 8 H, y en la inferior para una secuencia de 42 Hy.
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Para realizar la prueba se utilizaron las series de Hy (calculadas con registros de

256 segundos) de cada estaci6n (ENS, MBAP y MBAS)y se modificé el procedimiento

utilizado por Elgar y Seymour (1985); asf, la Prueba de Corridas se utiliz6 de la siguiente

manera.

Primeramente se somete a la prueba una secuencia de ocho H; (2048seg); si la pasa se

le agrega una Hy generando asf{ una secuencia de 9 H, la cual se prueba. Si esta segunda

secuencia también pasa la prueba, entonces se forma unatercera secuencia de 10 H, (9 de la

segunda mds una que se agrega) la cual también se somete a la prueba. Este procedimiento se

interrumpe cuando alguna de las secuencias no pasa la prueba y se reinicia con una nueva

secuencia de 8 H;. Como ejemplo en la figura 4 se ilustran casos en los que secuencias de 8

y 42 H, consecutivas pasan esta prueba(figura 4.a); en la figura 4.b secuencias de 8 y 42 H;

no pasan la prueba por presentar periodicidad; y en la figura 4.c secuencias de 8 y 42 H,; no

pasan la prueba por presentar tendencia.

Conel resultado de la prueba se construyé una distribucién de frecuencia de ocurrencia

de eventos, es decir se elaboré una tabla de ntimero de veces que pasaron la prueba las

secuencias de8,9, 10,..., elementos (Hs). La moda de esta distribuci6nrepresenta el perfodo

de estacionaridad 6ptimo L, buscado.

3.4 Error en la estimacién de Hy,

Debidoa la longitud finita de los registros del oleaje, los parfmetros estad{sticos como

la Hs estén sujetos 4 la variabilidad de muestreo. El error por variabilidad de muestreo en las

estimaciones de H, se obtuvo calculando los valores de este parfmetro al usar registros de

duracién més corta / que la del perfodo de estacionaridad L,.

A partir de las series de tiempo de alturas de olas individuales calculadas para cada

estaci6n (seccién 3.2), se generaron series de Hy, estimadas para cada unodelos Mregistros
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de duraci6n L, que tiene cada una de las series de alturas, donde

M=(duraciontotal de la serie)/L,. A éstos valores se les consideré comoel valor verdadero

de la altura significante Hsy¢,) (donde m= 1, 2, ...,M) para el perfodo L,. Cada una de estas

tres series de Hs,,) (correspondientes a ENS, MBAS y MBAP)fué dividida en 5 formas

diferentes descritas a continuaci6n.

Los M registros (cada uno de duracién L,) que integran cada serie se dividieron en

q= 2,4, 8, 16 y 32 partes iguales, generando as{ 5 nuevasseries por cada estacién. En cada

una de estas nuevasseries se calcularon los valores de Hs¢,;, (donde i=/, 2, ...,q) en las q

partes de los M registros. De esta forma se obtuvieron 5 series de Hyy,,;, calculadas partir

de los registros de duracién /=L,/q correspondientes a los 5 valores de q, es decir, de duracién

L/2, L/4,LJ/8, LJ16 y L,/32.

La varianza Tag de las estimaciones Hg,,;, con respecto al valor verdadero Hsyim)

para cada unadeestas quince series (cinco por cada estacié6n) se calcul6 como

q 2
> YLAsin,i ~ Asyny)

je

mq
oO m=1,2,....M (16)

q

donde o;,, indica la dispersién que presentan las q estimaciones Hgy,,;) (i= 1, ..., g) conm,q

respecto del valor verdadero de este parémetro Hs,,,,, en cada uno de los M registros de

tamafio L,.

El error porcentual EP al estimar Hs,,,,, con segmentos de duracién/, correspondiente

a cada q, se obtuvo mediante

 
Dan

EP ng = x 100 m=1,2,...M (17)
m,

Sv(m)

Por tiltimo, se promedié este error en cada una de las series mediante
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1 M

EP,=77 YEPng (18)

Para obtenerel error porcentual a diferentes niveles de confianza (por ejemplo al 85%,

90%, 95% 0 99%) se multiplicé la desviacién estandar o,,,, de la ecuacién (17) por 1.44,

1.645, 1.96 y 2.58 ya que para una distribucién normal (suponemos que los errores se

distribuyen normalmente) el 85%, 90%, 95% y 99% del érea bajo la curva de la distribucién

se encuentran entre +1.440, +1.6450, +1.960 y +2.580 respectivamente.
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3.5 Efecto de la mareaen la estimaci6n de H,

Para obtener 1)(t) a partir de p(t) es necesario evaluarel factor de atenuaci6n K,, el cual,

ademas de depender de f, depende de h. Durante la adquisicién de los datos de presién la

profundidad en la cual se realizé la medicién vari6 por el efecto de la marea, y aunque esta

variaci6n pudo ser pequefia, se consideré importante investigar el efecto de este fenédmeno en

la estimacién de H, mediante la metodologfa que a continuacién se describe.

Cada registro de 1024 segundos de datos de p’(t), obtenidos a partir de la ecuacién (2),

fué dividid6é en 2, 4, 8 y 16 partes iguales (referidas en lo sucesivo como segmentos). Los

datos fueron corregidos por el efecto de atenuacién como se indica en la ecuacién (8)

considerando la variacién de la profundidad por el efecto de la marea en cada unode los

segmentos. Finalmente, se generaron las elevaciones de la superficie del mar N(t) mediante

la ecuacién (9); las alturas de las olas individuales se calcularon utilizando el método de cruces

por cero y con éstas se calculdé T,H, Hs, H, y el nimerodeolas.
10

Se compararon los 4 valores obtenidos para T, H, Hs, Hi y ntmero de olas
10

(correspondientes al uso de 2, 4, 8 y 16 segmentos en el an4lisis arménico) calculados para

un mismoregistro.
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4 RESULTADOS

Los resultados de la prueba de corridas para determinarlos perfodos de estacionaridad

y los resultados del cflculo de los errores en las estimaciones deH, por variabilidad de muestreo

para determinar la longitud é6ptima de registros individuales se presentan en las secciones 4.1

y 4.2 respectivamente. El andlisis del efecto de la marea en las estimaciones de H, se presenta

en la seccién 4.3. Enel apéndice B se presentanlos resultados del procedimiento que involucra

la generaci6n de las series de tiempo de Hgutilizadas para la prueba de corridas.

4.1 Perfodo de estacionaridad

En este trabajo perfodo de estacionaridad del oleaje se define (seccién 3.3) como la

duracién de una secuencia de alturas significantes H, que pasa la prueba de corridas. Ademés,

se considera como un intervalo de tiempo durante el cual el oleaje es estacionario.

De acuerdoa esta definicién, en una serie de tiempo de H, se puedendistinguir uno o

varios perfodos dé estacionaridad de igual o diferente valor. Por ejemplo, si se tiene una serie

de tiempo de 10 H, (cada Hs calculada con 1 hora de observaciones de oleaje) en la cual las

3 primeras H, forman una secuencia que pasa la prueba de corridas, las siguientes 4 H, forman

otra secuencia que pasa la prueba de corridas, y finalmente las tltimas 3 H, forman otra

secuencia mds que pasa la prueba de corridas, entonces se pueden contar 3 perfodos de

estacionaridad en la serie de H,: dos de 3 horas y uno de 4 horas.

El proceso descrito en el pérrafo anterior se aplicé a las tres series de tiempo de H,

(estaciones MBAS, MBAPy ENS,seccién 3.2) y se generaron histogramas de frecuencia de

ocurrencia (distribuciones) de perfodos de estacionaridad L para cada una de ellas. Como se

indicé en la seccién 3.3, el perfodo de estacionaridad é6ptimo L, buscado se define comola

moda de estas distribuciones.
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Las distribuciones de perfodos de estacionaridad para las estaciones MBAS y MBAP

se presentan enlas figuras 5 y 6 respectivamente. Estas fueron generadasutilizandolasseries

completas de observaciones (1 afio). El eje de las abscisas representa a los perfodos de

estacionaridad (L). Comose indicé en la seccién 2, cada registro de 3 horas de datos consiste

en 2.28 horas de medicién seguidas por 0.72 horas de no medicién de manera que cada Hs se

considera representante de intervalos de 337.5 segundos;asi, los perfodos de estacionaridad

considerados son L,,, = (337.5)(8 +i) ;i =0,1,2,3,...,248, es decir, el minimo perfodo es

de 0.75 horas (8 x 337.5 s) y el maximoes de 24 horas (256 x 337.5 s).

Enlas figuras 5.a) y 6.a) la distribucién de perfodos de estacionaridad(f;) se expresa en

porcentaje de tiempo con respecto a la duracién total (D) de la serie considerada (D=1afio);

i.e., f; =L; xn; 100/D donde n, es el ntimero de veces que el perfodo de estacionaridad L;

pasa la prueba.

Enlas figuras 5.b) y 6.b) se presenta la distribucién de perfodos de estacionaridad para

intervalos de 3 hrs, es decir, se utilizan secuencias de 32 H; (32 x 337.5 s =3 hrs) en la prueba

de corridas. Esta forma de construir las distribuciones de perfodos de estacionaridad equivale

al método seguido por Elgar y Seymour (1985) quienes analizaron la estacionaridad de

secuencias de H, tomando como perfodo minimo 3 horas (32 Hs por 256 segundos mas

2608 segundos de no mediciédn) y como. periodo méaximo 24horas

(8 x 32 x 256 + 8 x 2608 seg).

En el caso de la estacién ENS(figura 7) sdlo se presenta la distribucién con resolucién

de 3 horas debido a que la cantidad de observaciones de H, fué mucho menory la distribucién

con alta resolucién presenta muchas discontinuidades.
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Figura 5. Distribucién de perfodos de estacionaridad para la estaci6n MBAS.a) presenta los
porcentajes de tiempo en los que las diferentes secuencias de H, fueron consistentes con

estacionaridad, y b) presenta los porcentajes de tiempo enlos que secuencias de 32 H; (3 hrs)
fueron consistentes con estacionaridad.
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estaciones MBAS y MBAP se encuentra aproximadamente en las 6 horas(i.e., L,; 6 hrs),

Se puede observar en las figuras 5 y 6 que la moda(L,) delas distribucionespara las

Figura 7. Distribucién de perfodos de estacionaridadparala estaci6n ENS.
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los porcentajes de tiempo dela distribucién de alta resoluci6n.

que la medicién se hiz6é sin intervalos de no medicién y los valores de /(L;) corresponden a

donde j 40, 80, 120, .... 320 corresponden a 3,6,9, ..., 24 horas respectivamente debido a

g(L;) =
=j-
LA,

31
(19)

intervalos de 3 horas, es decir,

En este caso la distribucién de periodos (g;) se calcul6 sumandolos valores de f; en

30
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mientras que para la estacién ENS(figura 7) L,=3 hrs. En cada unadeestas figuras se observa

que conformeelperiodo de estacionaridad es mds grande el porcentaje de ocurrencia es menor,

lo cual es de esperarse debidoa quedificilmente las condiciones del oleaje pueden permanecer

estables en perfodos de tiempo de varias horas.

Debido a que los resultados de la estacién ENS (figura 7) se obtuvieron a partir de una

serie corta (9 dias), en la figura 8, a manera de comparacion, se presentan cuatro casos en los

que se analiz6 la estacionaridad en MBASparaseries tan cortas como la de ENS.En el primer

caso (figura 8.a) se presenta la distribucién de periodos de estacionaridad para los primeros

9 dias del mes de enero de 1989;la figura 8.b) corresponde a los primeros 9 dias de julio;la

figura 8.c) correspondea los dfas, del 22 al 30 de septiembre (9 dias); mientras que para la

figura 8.d) se utilizaron los primeros 9 dias del mes de octubre. Los casos a) y b) corresponden

a condiciones climatolégicas opuestas, invierno y verano respectivamente, mientras que los

casos c) y d) corresponden a la misma épocadel afio en la que se registraron los datos de la

estacién ENS. En los cuatro casos se puede observar que la modadela distribucién, L,, es

mayor o igual a 6 horas excepto para el caso b) en el que L,=3 hrs aunque con muy poca

diferencia con respecto a otros valores. También se observa que los valores modales no difieren

muchodel valor para otros periodos lo que hace quela distribucién sea amplia y que no tenga

un pico muysobresaliente excepto en el caso d) en el queL,=9 hrstiene un pico muy marcado.
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En las figuras 9, 10 y 11 se presentan las distribuciones acumuladas de perfodos de

estacionaridad para las estaciones MBAS, MBAPy ENSrespectivamente. En cada una de

estas figuras se indica el porcentaje de tiempo acumulado quele correspondea los valores

modales (L,) encontrados en las distribuciones de perfodos de estacionaridad.

La figura 9 muestra que el 70% de los perfodos de estacionaridad de 6 horas pasaron la

prueba en la estacién MBAS,mientras que en la figura 10 este porcentaje aumenta al 75%

para el mismo valor modal de 6 horas en la estaci6n MBAP.Para el valor modal de 3 horas

obtenido a partir de la distribucién de perfodos de estacionaridad correspondiente a la estacién

ENS,se tiene que aproximadamente el 83% del tiempo durante el experimento intervalos de

esa longitud L,=3 hrs fueron consistentes con estacionaridad (figura 11).
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Figura 10. Distribucién acumulada de perfodos de estacionaridad en !a estaci6n MBAP.

En base a los resultados obtenidos con este andlisis se puede considerar que el oleaje

que arriba a la regi6n de Mission Bayes estacionario durante perfodos de 6 horas (L,=6 hrs)

tanto en condiciones de aguas someras (MBAS) como en condiciones de aguas profundas

(MBAP). Sin embargo, en aguas someras se presenta un perfodo de 6 horasestacionario el

70% del tiempo (figura 9), mientras que en aguas profundasse presenta el 75% del tiempo

(figura 10).

Por otro lado, en la estaci6n ENS se pueden considerar condiciones estacionarias en

perfodos de hasta 3 horas (L,=3 hrs) el 83% del tiempo durante el experimento.
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Figura 11. Distribuci6én acumulada de perfodos de estacionaridad para 1a estaci6n ENS.

4.2 Error en las estimaciones de H, por variabilidad de muestreo

Una vez que se determiné6el perfodo de estacionaridad L, para cada una delas estaciones,

se analizé el error en la estimacién de H, al utilizar diferentes tamafios de muestra/ (registros)

menores a L,. Los resultados para las estaciones MBAS y MBAP(L,=6hrs) se presentan en

las figuras 12 y 13 respectivamente, mientras que para la estacién ENS(L,=3 hrs) se presentan

en la figura 14.

En las figuras 12.a), 12.b), 13.a) y 13.b) se pueden apreciar los errores (al 95% de nivel

de confianza) en las estimaciones de H, calculados para cada mesy enlas figuras 12.c y 13.c

calculados para todoel afio con distintos niveles de confianza (85%,90%,95% y 99%).
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Para ambas estaciones se puede observar que el mayor error de muestreo del oleaje se

presenta durante los meses de invierno (diciembre, enero, febrero y marzo), principalmente

en tamafios de muestra / pequefios, mientras que para los meses de verano(junio, julio, agosto

y septiembre)se tiene menorporcentaje de error para cualquier / en comparacién con invierno.

El porcentaje de error calculado para todo el afio (figuras 12.c y 13.c) es mayor para

valores pequefios de / y disminuye conforme aumenta/; sin embargo, esta disminuci6n en el

error no es muy significativa después de determinadovalor de /. Por ejemplo, para la regién

de Mission Bay,en la estaci6n MBAS(figura 12.c) la mayor reducci6n enel error se presenta

entre los registros de tamafio 8.5 min y 17 min (/=8.5 y /=17 min) para cualquier nivel de

confianza. En particular, al 95% de nivel de confianza un tamafio de muestra duplicado de

8.5 a 17 minutos proporciona una reduccién delerror en las estimaciones de H, del 20% al

15% mientras que de 17 a 34 minutos la disminuci6n es del 15% al 12%; la disminucién en

el error es ligeramente mayorde 8.5 a 17 minutos (5%) que de 17 a 34 minutos (3%). A partir

de /=34 min la mejorfa en las estimaciones de H,; es del 3% entre los diferentes tamafios de

registro a pesar de que la cantidad de datos es cada vez el doble de la quele precede.

En la estacién MBAP(figura 13.c) las diferencias mds grandes en el error entre dos

valores de tamafio de muestra se presentan también para /=8.5 min y /=17 min (5% de

diferencia entre sus valores correspondientes); después de estos valores la mejorfa no es tan

notable, siendo también del 3% entre valores de / consecutivos.
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Figura 13.a) y 13.b) Error en la estimacién de H, en condiciones de aguas profundas (MBAP)para

diferentes tamafios de muestra/. a) muestra el error mensual al 95% de nivel de confianza

para los meses de enero a junio, mientras que b) lo muestra para los meses de julio a
diciembre.
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Figura 13.c) Error anual en la estimacién de H, a distintos niveles de confianza en condiciones de
aguas profundas (MBAP)para diferentes tamafios de muestra I.

Para la estacién ENS (figura 14) la disminucién del porcentaje de error se comporta en

la forma esperada (disminuyendo conforme / aumenta), sin embargo,el error para los valores

de / pequefios (5 minutos por ejemplo) es muy grande. Al 95% de nivel de confianza una

muestra de tamafio 10.7 minutos presenta una estimacién de H, con un error de +40.5% con

respecto del valor verdadero calculado para el perfodo de estacionaridad establecido en 3 horas

(L,=3 hrs), mientras que una de tamafio 21.3 minutos presenta una estimacién con +30% de

error, es decir, una mejorfa de +10.5% de error al duplicar el tamafio de la muestra. Para una
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muestra de tamafio 42.7 minutosse tiene un error de estimacién de £21,5%, una mejorfa de

8.5% con respecto a Ja anterior; y para una muestra de 85.3 minutos se tiene un error de

+13%, es decir una mejor{a de +8.5% con respecto de la muestra de la mitad de tamafio.
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Figura 14. Error en la estimacién de H, en la estaci6n ENSpara distintos niveles de confianza para

diferentes tamafios de muestra/.

En la figura 15 se presenta una comparaci6ndelos errores(al 95% denivel de confianza)

en las estimaciones de Hs encontrados en condiciones de aguas someras (MBAS) y en

condiciones de aguas profundas (MBAP). Se puede observar que la estaci6n MBAStiene los

mayoresvalores para cualquier tamafio de / sin embargo el comportamiento en la disminucién

del error conforme / aumenta es el mismo para ambasestaciones.
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Figura 15, Diferencia en los porcentajes de error de las estimaciones de H, entre condiciones de
aguas someras (MBAS)y condiciones de aguas profundas (MBAP).

4.3 Efecto de la mareaenla estimaci6n de H,

Durante el proceso de obtencién de la elevacién de la superficie del mar 1N(¢) a partir

de las series de presi6n p(t) obtenidas en las estaciones MBAS y ENSse analizé la

dependencia del factor de atenuacién K, con respecto de la profundidad h (ecuacién 6) y su

efecto en la estimacién de Hy y otros pardmetrosestad{sticos como T, H y A.

En la figura 16 se grafica K,(f;h) para 8, 10 y 12 metros de profundidad en la cual se

puede observar que para una misma frecuencia se obtienen diferentes valores de K,
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dependiendodel valor de profundidad usado. Debido a la variacién de la profundidad porla

marea, puede esperarse que al utilizar K, con /h constante en cada registro se introduzcan

errores, por lo que se decidié mantener a / como un pardémetro variable y analizar su efecto

en el cAlculo de Hs.
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Figura 16. Curvas del coeficiente de atenuacién K, para diferentes valores de profundidad.

Para investigar ésto se escogieron 4 registros (de 1024 seg = 17.1 min) en diferentes

estados de la marea y cadaregistro original se dividiéd en 2, 4, 8 y 16 segmentos. Después de

haber transformado al dominio de la frecuencia a los cuatro registros originales y a sus
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divisionesse corrigieton con K,(f;h) evaluados en su profundidad promedio correspondiente.

Posteriormente, el registro de 1N(t) se reconstruyé uniendo los segmentos corregidos

obteniendo de esta forma, para cada unodelos 4 registros originales, 5 registros corregidos,

En la tabla I se muestra la estad{stica obtenida para uno de los 4 registros originales (de

1024 segundos) enel quela diferencia de la profundidad promedioh alcanzé un valor m4ximo

de 12 centfmetros para el célculo con 16 segmentos. Al dividir el registro en 16 segmentos

Hy alcanza a tener variaciones de 30 cm entre los segmentos 2 y 5 (los cuales presentan una

diferencia de 3 cm de h), mientras que la diferencia en H, es de 18 cm entre los segmentos 1

y 16 que son los que difieren mds en la profundidad (12 cm). Sin embargo, los valores de H;

calculados para todoel registro (indicados en la tabla como Serie Total) con los cinco casos

de divisiones son muy parecidos.

Enla figura 17 se presenta un registro de 1(t) que fué obtenido de acuerdo a las ecuaciones

8 y 9 utilizando en un caso un valor de h constante para todo el registro (i.e., utilizando

1 segmento) y en el otro caso valores de h correspondientes a cada uno de los 16 segmentos

en los que se dividié el registro. Considerando el método de cruces por cero se puede observar

queel perfil de 1(t) atraviesa el nivel de cero un mayor ntimero de veces cuandoseutilizan

16 segmentoslo cual regenera olas atenuadas, tal como se indica en la tabla I. En ésta se

aprecia el aumento en el nimero de olas conformese utiliza un mayor nimero de segmentos

lo cual implica una disminucién en el perfodo promedioT.



Tabla I, Comparacion de diferentes pardmetros estad{sticos del oleaje calculados con distintos

 

 

 

 

 

 

 

niimeros de segmentos.

Seg h K,(f =0.125 Hz) T H ee Hy # de olas
10

1 9.73 0.4583 6.21 0.28 0.42 0.52 164
Serie Total: 6.21 0.28 0.42 0.52 164

1 9.76 0.4572 6.34 0.26 0.41 0.53 80
2 9.70 0.4594 5.98 0.29 0.43 0.50 85

Serie Total: 615 0.28 0.42 0.52 166

1 9.77 0.4566 6.18 0.22 0.37 0.46 40

2 9.75 0.4577 6.07 0.29 0.45 0.60 Al
3 9.72 0.4587 6.00 0.29 0.42 0.48 42

4 9.68 0.4601 6.27 0.28 0.42 0.50 40
Serie Total: 6.13 0.27 0.42 0.51 166

1 9.78 0.4564 5.79 0.21 0.31 0.39 21
2 9.77 0.4569 746 0.25 0.43 0.49 16
3 9.75 0.4574 5.92 0.29 0.47 0.73 19

4 9.74 0.4580 5.88 0.28 0.42 0.52 21

5 9.73 0.4584 5.37 0.27 0.40 0.48 23
6 9.71 0.4591 5.75 0.30 0.45 0.51 20

7 9.69 0.4598 5.86 0.28 0.37 0.45 21

8 9.68 0.4603 6.73 0.32 0.48 0.54 18
Serie Total: 6.13 0.27 0.42 0.52 166

1 9.78 0.4564 5.99 0.23 0.34 0.42 10

2 9.78 0.4565 5.46 0.23 0.32 0.34 11

3 9.77 0.4569 6.71 0.22 - 0.43 ---- 8
4 9.77 0.4569 6.86 0.26 0.48 o--- 8

5 9.75 0.4574 5.68 0.36 0.62 0.79 10
6 9.75 0.4574 5.04 0.22 0.35 0.38 11
7 9.74 0.4578 4.92 0.21 0.33 0.44 12

8 9.73 0.4582 5.31 0.33 0.53 0.60 11

9 9.72 0.4585 4.66 0.29 0.42 0.55 12

10 9.73 0.4583 5.60 0.26 0.43 0.49 10

11 9.70 0.4592 5.65 0.29 0.42 0.51 10

12 9.71 0.4590 4.39 0.29 0.45 0.51 10
13 969 0.4597 5.89 0.26 0.37 0.39 10

14 9.68 0.4600 5.04 0.29 0.39 0.45 11

15 9.69 0.4598 5.89 0.27 0.40 onee 9
16 9.66 0.4608 6.82 0.35 0.52 none 8

Serie Total: 5.75 0.28 0.43 0.53 177
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Figura 17. Comparacién delos valores de una serie de n(t) que fué reconstrufda utilizando | y 16

segmentos corregidos. Las flechas indican las olas recuperadas.

En las figuras 18.a) y 19.a) se puede observar que cuando la marea est4 en un punto

donde no cambia mucho, como por ejemplo durante la pleamar o durante la bajamar, los

valores de Hs no se dispersan tanto como sucede cuando la marea cambia mds rapidamente

(figuras 20.a) y 21.a)). En las figuras 18.b), 19.b), 20.b) y 21.b) se presenta la variacién de la

profundidad durante los registros para los distintos estados de la marea.

En estas graéficas se puede apreciar cualitativamente el efecto de considerar

profundidades promedio para perfodos més cortos, sobre todo en intervalos donde la marea

cambia mds répidamente.
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En todos los casos en que se obtuvo 1(f) a partir de p(t) (es decir, para esta prueba y

para la prueba de estacionaridad), al corregir por el efecto de atenuacién K,, se consideré la

variacion de la marea de segmento a segmento.
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Figura 18.a) y 18.b). a) Valores de H, durante la pleamar para cada segmento. b) Variacién de la

profundidaden el cflculo de Hs. Cada simbolo representa el nimero de segmentos enlos que
se dividi6 el registro original.
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Figura 19.a) y 19.b). a) Valores de H, durante la bajamar. b) Variacién de la profundidad, durante
la bajamar, en el cAlculo de las H;. (Mismas indicaciones que en la figura 18).
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Figura 20.a) y 20.b). a) Valores de H, durante una marea descendente. b) Variacién de la

profundidad, durante una marea descendente,en el cAlculo de las Hs. (Mismasindicaciones
que enla figura 18).
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5 DISCUSION

El establecimiento de una rutina 6ptima de muestreo para medir el oleaje involucra més

factores que simplemente el deseo de detectar olas que sean de nuestrointerés. Si estuvieramos

interesados en las olas que Ilegan a nuestras costas desde algtin lugar en particular

probablemente pudiéramosser selectivos al momento de obtenerla informacién necesaria;

sin embargo, para las aplicaciones m&s comunesde ingenierfa ocefnica y costera debemos

considerar al oleaje como un fenémeno conformado porolas provenientes de varios lugares

e inclusive locales.

La complejidad del fenémenodel oleaje no debe ser menospreciada a la hora de hacer

mediciones, de tal forma que el establecimiento de la rutina de muestreo deberfa basarse en

los cambios de las condicionesdel oleaje presente en la region de interés y en cualquier Epoca

del afio. Esta variabilidad podria analizarse registrando datos de olas (0 elevacién de la

superficie del mar) en forma continua y durante perfodos de medicién grandes (€ 10 afios o

mAs).

Por otro lado, estarfamos haciendo un gasto innecesarioal intentar registrar el oleaje en

forma continua, ya que frecuentemente las condiciones de éste permanecen estacionarias

(desde el punto de vista estad{stico) por perfodos de algunas horas, comoya se ha visto en

este trabajo. Por consiguiente, resulta conveniente registrarlo solamente durante un lapso de

tiempo menorqueel perfodo de estacionaridad, siempre y cuando se obtengaunregistro con

el tamafio necesario para que represente en forma adecuadalas condicionesdel oleaje en este

perfodo.

Asf, para establecer una rutina 6ptima de muestreo de medicién del oleaje necesitamos,

primero, considerar los cambiosnaturales en las condiciones que presentael oleaje en la region

de estudio y, segundo,obtener estimaciones de pardmetrosestadfsticos del oleaje con el menor

error de muestreo posible. Con una rutina de muestreo disefiada de esta manera se pretende
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obtener la informacionsuficiente del oleaje sin tener que registrar grandes cantidades de datos

ni manejar innecesariamente una mayorcantidad de datos que la requerida. Esto se reflejarfa

en un ahorro de dinero en los procesos de medicién, almacenamiento y procesado de la

informacién.

Podemos encontrar en la bibliograffa que el tamafio de muestra mas utilizado para

registrar el oleaje es de aproximadamente 17 minutos, y que el intervalo de tiempo para obtener

éstas muestras es de 2, 3, 6 y hasta 8 horas. Para ésto es necesario suponerque las condiciones

son estacionarias durante estos intervalos. Los resultados que al respecto se presentan en este

trabajo definen los criterios utilizados para establecer una rutina de muestreo en las regiones

de estudio.

5.1 Estacionaridad

5.1.1 Mission Bay, Ca.

Enlas distribuciones de perfodos de estacionaridad para aguas someras (MBAS)y para

aguas profundas (MBAP)presentadosen la seccién 4.1 para la regi6n de Mission Bay, Ca.,

se muestra que la moda deestas distribuciones se encuentra en 6 horas aproximadamente

(figuras 5 y 6). A pesar de ser condiciones diferentes (establecidas principalmente por la

profundidad h) se puede considerar que en ambasestacionesel oleaje permaneceestacionario

durante perfodos de hasta 6 horas (L,=6 horas).

Este es un resultado ititeresarite puesto que, generalmente, se espera que las condiciones

del oleaje presentes en aguas profundas cambien cuando éste arriba a aguas someras

principalmente por efectos de refraccién. Pequefios cambios en perfodo y direccién de

propagacién del oleaje en aguas profundas pueden generar cambios significativos en las

caracterfsticas de éste al arribar a aguas someras, ya sea por efectos de refraccién o de

someramiento (shoaling), sobre todo si existe una batimetr{a muy irregular (lo que porlo
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general sucede en aguas somerasy en lugares semiencerrados). Sin embargo, en la regién de

estudio (MBAS)la costa es completamente abierta (figura 2) y la batimetr{a parece noinfluir

en las condiciones de estacionaridad del oleaje (Hs) que llega a esa zona.

En las figuras 9 y 10 se presenta el porcentaje de tiempo acumuladoparalas estaciones

MBASy MBAPrespectivamente. En éstas se observa que porcentaje de perfodos de tiempo

de 6 horas o mas pasaron la prueba de corridas. Para la estaci6n MBAStnicamente el 70%

del tiempo total (1 afio) los registros de ese tamafio fueron consistentes con perfodos de

estacionaridad de 6 horas mientras que para la estaci6n MBAPlo fueron el 75% del tiempo

total (1 afio). El menor porcentaje encontrado en MBASes un posible indicador de que

efectivamente el oleaje es mds variable en condiciones de aguas someras que en condiciones

de aguas profundas.

Elgar y Seymour (1985) encontraron que para la zona de estudio que ellos analizaron

(parte central de la costa de California) podrfan considerar estacionaridad en intervalos de

hasta 6 horas en condiciones de aguas profundas el 80% del tiempo durante su experimento,

resultado que coincide conel nuestro.

5.1.2 Ensenada, B.C.

En la distribucién de perfodos de estacionaridad para la estaci6n ENS (figura 7) se puede

observar que la moda se encuentra en los perfodos de 3 horas (L,=3 hrs). En la figura 11 se

muestra quelos intervalos de tiempo de aproximadamente 3 horas o mas fueron consistentes

con estacionaridad el 83% delas veces. Esto nos indica que se puede considerar estacionaridad

en intervalos de hasta 3 horas para la época en la quese realiz6 el experimento en esta regi6n.

A pesar de que en la estacién ENS el valor de L, (=3 hrs) fué obtenido con unaserie

muy corta, al compararlo con el valor de L, (=6 hrs) obtenido para MBAS(condiciones de

aguas someras), los resultados concuerdan con lo que puede esperarse acerca de las condiciones
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del oleaje en una regién semicerrada comolo es la bahfa de Todos Santos (figura 1) en la que

los efectos costeros (someramiento, refraccién, reflexi6n) pueden modificar las condiciones

del oleaje proveniente de aguas profundas. Los resultados mostrados en la figura 8 apoyan

esta aseveracion. En ésta se observa quela distribucién de perfodos de estacionaridad de cuatro

series igualmente cortas (9 dfas) tomadas de la estaci6n MBASpresentan valores de L,

mayores o iguales a 6 horas, excepto en el caso b) en el que L,=3 hrs; sin embargo, en este

caso la distribucién presenta una baja curtosis lo cual hace que el valor de la moda no sean

tan distinguible. Ademés, las distribuciones de los cuatro casos presentados en esta figura 8

son muy amplias y no se centran marcadamente en algtin valor bien definido. Esto nos puede

indicar que los posibles efectos de la costa no alteran de manera importante las condiciones

del oleaje en la estaci6n MBAS.

Es importante notar que en la estacién ENS el valor de L,=3 hrs representa las

condiciones de estacionaridad caracter{sticas del oleaje que se presenta a finales de verano y

principios de otofio en esta regién, por lo que se puede esperar un valor de L, menorpara la

época de invierno durante la cual se tienen condiciones climatolégicas mds severas y m4s

variables.

5.2 Errorpor variabilidad de muestreo

5.2.1 Mission Bay, Ca.

Elerror (asociadoala variabilidad de muestro) en las estimaciones de H, en las estaciones

MBASy MBAP(figuras 12 y 13) es diferente (al 95% de nivel de confianza) para cada mes.

Comoes de esperarse, la variabilidad para los meses de invierno es mayorcon respecto a la

de los meses de verano(para los cuatro niveles de confianza 85%, 90%, 95% y 99%) debido

a que las condiciones climatolégicas de invierno son las mas severas y variables de todo el

afio en esta regién, contrariamente a lo que sucede durante el verano.
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El porcentaje de error en las estimaciones H, para todoel afio (figuras 12.c) y 13.c)), al

igual que para cada mes, es menor conformeel tamafio de la muestra /, aumenta. Sin embargo,

esta disminucién noes tan significativa después de los 17.1 min, valor para el cual al 95% de

nivel de confianza se tiene un error de +15% para aguas someras (MBAS) y de +14% para

aguas profundas (MBAP). Elgar y Seymour (1985) encontraron queel error por variabilidad

de muestreo es de +14% para una muestra de 17.1 min en aguas profundas. Donelan y Pierson

(1983) en forma teé6rico-experimental determinaron que una muestra de 17.1 min produce una

estimacién de H, con un error de +14% con respecto del valor verdadero el 95% del tiempo.

El porcentaje de error al 95% de nivel de confianza es menoren las estaci6n MBAP en

comparacién con la estaci6n MBAS(figura 15) indicando que posiblemente en aguas someras

(MBAS)la refracci6n y el someramiento pueden influir en la variabilidad del muestreo.

5.2.2 Ensenada, B.C.

El error en la estimacién de Hs en la estaci6n ENS (figura 14) presenta el mismo

comportamiento que en las estaciones MBAS y MBAP(figuras 12 y 13), es decir, una

disminucién en el porcentaje de error conforme el tamafio de muestra se incrementa; sin

embargo, el error para cualquier / es mayor en comparacion al de las estaciones MBAS y

MBAP.

Los altos valores en el porcentaje de error que se encuentran atin para / pequefios en

la estaci6n ENS podrfan ser debidos a la reflexié6n de las olas al chocar con el rompeolas,

ademas de que la costa en esta zona no es completamente abierta lo cual remarca més la

variabilidad causada por este fenédmenoy porla refraccién, caracterfstica que es de esperarse

en regiones semicerradas (Carter et al, 1985). También es posible que este error se deba a la

poca cantidad de datos tomada (9 dfas).
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5.3 Efecto de la marea

El efecto de la marea(a través de K,, figura 16) en la estimaci6n de H; y otros parametros

estad{sticos puede observarse utilizandola tabla I. Se muestra (medianite los valores de h) que

el nivel de marea esté bajando lo largo de este registro en particular.

Al reconstruir la serie de 1(t) utilizando 1 segmento se consideré6 que durante

17.1 minutos (1024 segundos) la A se mantuvo constante con un valor de 9.73 metroslo cual

dié una estimacién de H,=0.42 metros. Sin embargo, cuandose reconstruyen las elevaciones

utilizando 16 segmentos corregidos cada uno con sus respectivos valores de K, las

estimaciones de H, correspondientes a cada segmento alcanzan a tener diferencias de hasta

30 cent{metros (H;=0.32 m del segmento 2 en comparacié6n con H;=0.62 m del segmento 5).

La diferencia de +51.6% entre estos dos valores de H; no se puede asociar completamente a

la variacién de la profundidad, sino que también est4 involucrado el error de muestreo. Al

90% de nivel de confianza Donelan y Pierson (1983) encontraron que este error puedeser del

+10% al +15% debido solamente a variabilidad de muestreo; Elgar y Seymour (1985)

encuentran un error de +11%; mientras que en este trabajo encontramos un error de +12%

(figura 13.c). Al restar el £15% de error m&ximoporvariabilidad de muestreo al +51.6% de

la diferencia entre los valores de H, antes mencionados, se encuentra queel error de +36.6%

por variacién de la profundidad es bastante significativo. Sin embargo, se tendrfa que hacer

un andlisis con un mayor nimero de muestras para estar seguros de que efectivamente la

variacién de K,(f;h) con la profuitdidad introduce un error en la estimacién de pardmetros

estad{sticos como la Hs.
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6 CONCLUSIONES

La prueba utilizada indica que para la regiédn de Mission Bay secuencias de H,

correspondientes a 6 horas (L,=6 hrs) presentan condiciones de estacionaridad el 70% del

tiempo durante el experimento en aguas someras (MBAS), mientras que en el caso de aguas

profundas estas condiciones se observan para el mismo perfodo (L,=6 hrs) el 75% del tiempo.

Para el caso de la regién del muelle del puerto de Ensenada el 85% del tiempo durante el

experimento perfodos de aproximadamente 3 horas fueron consistentes con estacionaridad.

La refracci6n que sufre el oleaje al arribar a aguas someras parece noser tan importante

en costas abiertas, de manera que las distribuciones del perfodo de estacionaridad en aguas

someras y en aguas profundas son muy similares. Esta aseveracién fio es igualmente valida

en regiones costeras semicerradas donde las condiciones estacionarias del oleaje se pueden

limitar a perfodos cortos debido a efectos costeros como la refraccién, la reflexién y el

someramiento.

Para la estaci6n MBAPlas estimaciones de Hy utilizando muestras de 17.1 minutos

presentan un error de +14% al nivel de confianza del 95% con respecto al valor verdadero

representado porel perfodo de estacionaridad. Para la estaci6n MBASlas estimacionestienen

un error de 15% al nivel de confianza del 95% para el mismo tamafio de muestra de 17

minutos. Por otro lado, en la estacién ENSlas estimaciones tienen en general un error alto

para cualquier nivel de confianza presentado en comparaci6n con las otras dos estaciones,

pero se consideré apropiadoescoger un tamafio de muestra de 34.2 minutosel cual al 95% da

un error de +25% y proporciona una cantidad de datos indispensable (potencia de 2) para el

uso de la FFT.

Las rutinas de muestreo é6ptimas que se recomiendan paralas estaciones MBAS y MBAP

consisten en medir durante 17 minutos cada 6 horas (/,=17 min representa a L,=6 hrs),
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mientras que parala estacién ENS se puederecomendar medir durante 34 minutos cada 3 horas

(/,=34 min representa a L,=3 hrs) para condiciones climatolégicas de calma (verano

principalmente).

El error debido a la variacién de la profundidad h en las estimaciones de pardmetros

estad{sticos del oleaje, como laHs, hechasapartir de datos de presién(los cuales son corregidos

por el factor de atenuacién K,(f;h)) puede ser importante una vez que sele ha eliminado el

error por variabilidad de muestreo.
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7 RECOMENDACIONES

Las rutinas de muestreo establecidas en este trabajo para condiciones en aguas someras

y en aguas profundas en la regién de Mission Bay, solamente se consideran vdlidas en dicha

zona. Para el caso de la regién del muelle del puerto de Ensenadala rutina recomendada es

valida tinicamente para la regién y la época de estudio; por lo que se recomienda que para

determinar una rutina de muestreo vélida para todoel afio en esta estacién, se haga un anflisis

de estacionaridad similar considerando unaserie de al menos unafio. Si se quisierautilizar

una rutina similar para otra localidad, lo mas recomendable serfa hacer un estudio parecido

al presente.

Enel caso del efecto de la variacién de la profundidad en las estimaciones de parémetros

estad{sticos del oleaje se necesitan hacer més estudios para poder asegurar que efectivamente

esta variacién es importante.
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APENDICE A

Unacaracterfstica comin de las pruebas estad{sticas paramétricas es que, en la mayorfa

de los casos, requieren de suposiciones especfficas acerca de la poblacién o poblaciones

muestreadas. En muchos casos suponemos que las poblaciones muestreadas son normales,

algunas veces suponemos que sus desviaciones esténdar son conocidas o que son iguales, y

algunas veces suponemos que las muestras son independientes.

Debido a que hay muchassituacionesen las que las suposiciones requeridas no se pueden

tener, los estadfsticos han desarrollado técnicas alternativas que no dependande los supuestos

prestablecidos que tienen que cumplir las poblaciones, excepto de que sean continuas. A estas

técnicas se les conoce como métodos no paramétricos. Estos incluyen a los métodos que son

no paramétricos solo en el sentido de que no toman en cuenta cualquier tipo de parémetros

de la poblacién.

Estos métodos presentan un gran atractivo intuitivo, es decir, son explicables y

entendibles facilmente, ademas, pueden ser usados bajo condiciones mds generales que las

técnicas est4ndar. Otra caracterfstica atractiva es que, en general, "la carga computacionales

muy ligera", de ah{ que se les conoce también comotécnicas "quick and easy" o "short cut".

(Freund and Walpole, 1980). Por estas razones, los métodos no pardmetricos son cada vez

mAs populares, por lo que el desarrollo de su teorfa y aplicaciones es cada vez mayor.

La principal desventaja de los métodos no paramétricos es, algunas veces, su menor

eficiencia con respecto de las técnicas est4ndar en el sentido de que hacen uso de todala

informacié6n. Sin embargo, se debe tener en cuenta que tales comparaciones de eficiencia

suponen que las condiciones fundamentales de los métodos esténdar se presentan y, por lo

tanto, tienden a subestimar la cualidad principal de los métodos no paramétricos. Freund y
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Walpole (1980) remarcan lo anterior diciendo que: "... en general es verdad que mientras

menos se supone, menosse puede inferir de un conjunto de datos, pero tambiénes cierto

que mientras menosse supone, mas puede abarcarla aplicabilidad de un método".

Algunos autores como Mendenhall y Scheaffer (1973), mencionan que cuando los

métodos esténdar retinen las suposiciones que necesitan, son ms poderosos que las pruebas

no paramétricas, sin embargo, este poderfo no significa mayor exactitud en los resultados que

los obtenidos porlas técnicas no paramétricas, lo cual les da una gran fuerza a estos ultimos.

1 Prueba de corridas

Hay varios métodos no paramétricos utilizados para probar la aleatoriedad de datos

observadosconsiderandoel orden en el cual fueron obtenidos. La técnica que se describe aqu{

est4 basada en la teorfa de corridas, donde una corrida es una sucesién de elementos

idénticos, la cual es precedida y seguida por elementos diferentes. Para ilustrar

consideraremoselsiguiente arreglo de A* y B®:

AAAAA BBBB AAAAAAAAAA BB AA BBBB A BB AA

Hemos agrupadoa los elementos que constituyen unacorridautilizando espacios, detal

forma que primero encontramos una corrida de cinco A*, luego una corrida de cuatro B®,

luego una corrida de diez A *, y as{ sucesivamente hasta encontrar una tiltima corrida de dos

A*; en todo el arreglo tenemos nueve corridas de diferentes longitudes.

Frecuentemente,el ntimerototal de corridas que aparecen en un arreglo de esta clase es

una buena indicacién de una posible falta de aleatoriedad. Si hay muy pocas corridas,

podrfamos sospechar de un definitivo agrupamiento,o tal vez de una tendencia; si hay muchas

corridas, entonces se pudiera pensar en un cierto patr6n de repeticién alternante. (Freund and

Walpole, 1980).
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Supongamos ahora que tenemos m elementosdel tipo A y n del tipo B, m+n=N, y

estos NV elementos son seleccionadosaleatoriamente uno a la vez y sin remplazo, registréndose

entoncesla secuencia de Ay B®. Consideraremosla distribucién del ntimero decorridasu.

Por ejemplo, si m = n = 5, y observamoscualquiera de las secuencias

ABBBBBAAAA, AABBBBBAAA, AAABBBBBAA,

AAAABBBBBA, o BAAAAABBBB, etc. (A.1)

entonces u = 3. Ahora, lo que nos interesa es encontrar Pr{u = 3}.

Primero consideraremos dos problemas de combinaciones. Determinaremosel nimero

de formasenlas cuales r objetos indistinguibles pueden ser ubicados en n celdasidentificables,

primero sin ninguna restricci6n sobre el nimero de objetos que pueden ser puestos en cada

una delas celdas, y después con la restriccién de que ninguna celda puede estar vacfa.

Consideremos un renglén de n celdas con r objetos a ser ubicados en ellas.

Representaremoslas n celdas mediante los espacios entre n + J barras; por ejemplo,

| AAA| | AA] ||

representa un renglé6n de 5 celdas con 3,0, 2,0 y 0 objetos A enlas celdas. De las n + / barras,

una debe estar siempre en la primera posicién y otra en la tiltima posicién, pero las n - J

restantes puedenubicarse en cualquier lugar. Cada arreglo den - J objetos de untipo, llamados

barras, y r objetos de un segundotipo, llamadosA“, determina unaformadiferente de Ilenar

las n celdas. Usando la expressi6n para encontrar el nimero de permutaciones distinguibles

de n, objetosdel tipo a, n, del tipo b,etc.

n!
oe A.2
nyino!--+ ny! (A2)

donde n, +n, +°*'* +n, =n, tenemos que el nimerode tales arreglos, y por lo tanto el nimero

de formas de llenar las n celdas, es
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[(n -—1) +r]!

(n -1)!r!
(A.3)

Ahora supongamosqueel nimero de objetos excede el ntiimero de celdas,ie., r > n, €

imponemosla condicién de que ninguna celda debeestar vacfa. Ningtn intervalo entre objetos

puede tener mds de una barra, porque si as{ sucede, dos barras cualesquiera definirfan una

celda que quedarfa vacfa. De los r - 1 espacios entre los r objetos, podemosescoger 7 - J de

ellos como lugares para ponerlas barras (tenemosun total de n + J barras con dos deellas en

las posiciones extremas). El ntimero de formasen las cuales podemoshaceresta seleccién es

foe Ty (r —1)! _  (r-D!

(; - )aceree a
 

donde (n-1) + (r-n) = (r-1).

Este es el nimero de formas en las cuales podemos posicionar r objetos en 1 celdas, r 2 n,

con ninguna celda vacfa.

Un argumentoalternativoes el siguiente. Dados r objetos, primero ponemosnde ellos

en n celdas de modo que cada celda contenga precisamente un objeto. Esto nos deja r -n

objetos que podemoscolocar en las n celdas sin otra restricci6n. Usando la ecuacién (A.3)

con r remplazada por r - n tenemos que

[(n-1)+(r-n)]!_ (rr -1)!

(n-1)(r-n)! ~ (n-1)(r-n)! (A.5)

dando el mismoresultadode la ecuacién (A.4).

Ahora regresaremos a obtener Pr{U=u} dados m objetos de unaclase y  objetos de una

segunda clase. Usandola ecuacién (A.2) con tan sélo dos clases de elementos, tenemos que

m+n m+ n . .
el nimerototal de arreglos es ( os = ( n considerdndolos como igualmente

posibles a todosellos, asf
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ntimero arreglos que dan u corridas

numero total arreglos
 Pr{U =u} = (A .6)

Aqu{ u puedeser par o impar. Considerandoel caso donde u es par, tenemos que u = 2v,

donde v es un nimero entero. Entonces debemostener v corridas de objetos de la primera

clase y v corridas de objetos de la segunda clase. Escogeremoslas corridas de los objetos de

la primer clase y consideraremos cada corrida como unacelda. De la ecuacién (A.4), el nimero

de formas como podemosIlenar estas v celdas con m objetos de manera que ninguna celda

quede vacfa es (” - i) Anélogamente, hay (” } formas como podemosIlenar

las celdas con los n objetos de la segunda clase sin que ninguna celda quede vacfa. Finalmente,

dada una secuencia A -:: B«--A-:-, podemos intercambiar cada grupo de A * con el grupo

de B* que le sigue de modo que tengamosuna secuencia B-::A--:B---, la cual tendré el

mismo ntimero de corridas que la primera. Asf, el ntimero de arreglos que dan u corridas es

oe) os
Sustituyendo en la ecuacién (A.6) tenemos

m — 11)\{n - 1

aneePr{U =u =2v} =—” ud (A.8)

De manera similar podemos encontrar para el caso en el que u es impar, digamos u = 2v + 1,

la siguiente expresién

(”

Pr{U =u=2vt+1}= (" + 7

I
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Por ejemplo, para el caso del arreglo dado en A.l con m=n=5S, u=3,

Pr{Us3} = Pr{U=2} + Pr{U=3}

 

Pr{U <3} =Pr{U =2} +Pr{U =3} | (A.10)

lo) Wl (dC)olo) lilo) loly) 2 8
=—T19)* 10 = 959 * 59 = 0.0997

5 5

2 Una aproximaci6na la distribuci6n del nimero de corridas

Las férmulas obtenidas para las probabilidades exactas del nimero de corridas de dos

tipos de elementos son muy incédmodasde usar en la préctica. En esta secci6n obtendremos

el valor esperado y la varianza del niimero de corridas, u, y obtendremos P valores para 1°

observadas suponiendo que uest4 distribufda normalmente.

Es conveniente considerar el niimerode transiciones ¢ en lugar del ntiimero de corridas

u: Unatransicién la definiremos comoel punto donde una corrida termina y otra empieza.

Debe notarse que la tiltima corrida termina donde la secuencia finaliza, de manera que este

punto no se considera unatransicién. Asf, tenemos que

t=u-1 (A.11)

Nos interesa encontrar E/u] = E[t] + ly V[u] = V[t] (media y varianza de u, respectivamente)

bajo la hipétesis nula (H): La secuenciaes aleatoria).

Denotaremosal nimerototal de espacios entre elementos, dondelas transiciones pueden

ocurrir, como N’ = N - J. Definiendo ¢; como el ntimero de transicionesen eli-ésimo espacio,

i.e.,

4 os 0 si AA o BB a ambos lados del espacio , (A.12)

i "1 si AB o BA a ambos lados del espacio
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Entonces,el ntimerototal de transicioneses_ =v’, y E[1,] es la probabilidad de que un par

t=)t
de elementos consecutivos sean diferentes. Por otra parte, utilizando la probabilidad

condicional, tenemos que

m
 

 

* pri iene A} = , A.1Pr{Enun par primero se tiene A} — (A .13)

Pr{En segundo lugar se tiene B | primero ocurrié A}= (A .14)

m n
ast Pr{Un par sea AB} = (A.15)

m+tnmtn-—-1-

Brownlee (1984) usa estos resultados para tabular las probabilidades de los posibles

tipos de pares con los correspondientes valores det, y t7, como se muestraen la tablaII:

Tabla II. Tabla de probabilidades de las transiciones t, asociadas a los posibles tipos de pares.

 

 

 

 

 

Tomada de Brownlee (1984).

Tipo de Par t; Z Probabilidad

AA 0 0 | Rae

AB 1 I fmrmintT

BA I I erat

BB 0 0 amore      
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Calculando entonces E[t,], tenemos que

 

mn mn
E[t] = 1G +n)(m+n—- " * (a +n)(m+n-—- 5)

2mn
= —______________, A.16
(m+n)(m+n-—1) ( )

2mn
E[t?| ~(m+n)(m+n—1)" (A.17)

As{ obtenemos

E[t) =aLEA]

 

 

2mn 2mn
A.l

(m+n)(m +n—1)_m+n ale)

puesto que NV"=m +n-—1; entonces,el valor esperado del nimerode corridas es

2mn
E(u] =1+ . A.l

[u] m+n (4.19)

Para encontrar la varianza de u, Brownlee (1984) presenta el siguiente desarrollo:

V[u] =V[d = vie”

N-1 N

=EViq +2 LY L Cov{t,t) (A.20)
f=1 j=it+l

El primer término se puede evaluar facilmente

N’ ’ ’

LVI=N Vid =N EG) - Ely). (A.21)

El segundo término que envuelve a la Cov[t,,t;] puede ser calculadoutilizandola identidad

Cov [t, t] = Eft) EE [¢JE [t,] =E [¢,t)] ~ (E [4] y (A 22)
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puesto que £[t] =E[t)]. Los términos 1, t, se consideran en dos grupos:

1.- Los términos¢, t, ,, los cuales envuelven espacios adyacentes, en el que el par de elementos

determinado por ¢, tiene como su segundo elemento al primer elemento del segundo par

determinadoporf, ,.

2.- Los términos ¢; t,, donde k>i+J, para los cuales los dos pares de elementos no tienen un

elemento en comin;i.e., el i-ésimo y k-ésimo espacios estén separados por uno o mésespacios.

Necesitamos conocerel ntiimero de términosde estos dostipos. El nimerototal de pares

t, t;, con i<j, es el nimero de combinaciones que pueden ser formadas de Ncosas tomando

dosa la vez,i.e.,

N’)_ON’_N’W'-)
Ocean 2 (A.23)

El ntimerodeparesdeltipo 1es NW -2=N— 1, puestoque,si consideramos una secuencia

t{pica de elementos /,2,3,4,5, entonces los tinicos pares adyacentes de t* que pueden ser

formadosson t, t, de los elementos /,2,3; t, t, de los elementos 2,3,4; t, t, de los elementos

3,4,5. Entonces,el ntimerode pares del tipo 2 puede obtenerse como el ntimerototal de todos

los pares menosel ntimero de pares deltipo 1:

N(N-1)

2
_NW'=1)-20'~1)-(N'=1) 5

_(-1)(NV-2)
9 (A .24)

Para calcular Cov[t,,t,] de la ecuacién (A.22) necesitamos E[f,t] para los dostipos de

pares. Para el tipo 1, los pares ¢,,f,,., son aquellos pares de transiciones con un elemento en

comtn. En la tabla III se enlistan los posibles ejemplos (Brownlee, 1984).
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Tabla I. Ejemplos de ocurrencia de transiciones (f, y ¢,,,,) para una secuencia de elementos de

dos tipos. Tomada de Brownlee (1984).

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Secuencia de elementos t, tar tthe)

AAA 0 0 0

AAB 0 0

ABA 1 I 1

ABB 0 1 0

BAA 1 0 0

BAB 1 I 1

BBA 0 I 0

BBB 0 0 0      
 

Como se observa, las tinicas secuencias que dan valores ¢,,t;,, diferentes de cero son

ABA y BAB,las cuales tienen las siguientes probabilidades

m n m-1 ne m n-1

m+n m+n-1 m+n-2 y m+n m+tn-1 m+n-2
  (A.25)

Asf,

mn(m — 1) mn(n — 1) —_

(m+n)(m +n —1)(n +n —2) (m+n)(m +n —1)(m +n —2)
  

E tt, 41] =1

ee...ae (A .26)
“(m +n)(m+n —1)

Sustituyendo en la ecuacié6n (A.22) obtenemos las covarianzas de los paresdeltipo 4;,t;,,

mn 2

(m+n)(m +n —1) ~ El) (4.27)
Cov[t, ta] =

y se tienen N’-/ = m+n-2 detales términos.
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Para calcular Cov[t,,t], con k>i+J, necesitamos E[t,t,] para los pares de t*° formados

por los tipos de pares de elementos enlistados en la tabla IV.

Tabla IV. Tipos de pares presentes en una secuencia de dos tipos de elementos y las transiciones
(t, y t,) asociadas a ellos. Tomada de Brownlee (1984).

 

 

 

 

 

 

 

 

       

Tipos de pares t, th tty Tipos de pares Fi h tty

AA ... AA 0 0 0 BA... AA 1 0 0

AA ... AB 0 1 0 BA ... AB i 1 1

AA ... BA 0 I 0 BA ... BA I I 1

AA ... BB 0 0 0 BA ... BB 1 0 0

AB... AA 1 0 0 BB... AA 0 0 0

AB ... AB f I I BB ... AB 0 1 0

AB ... BA I I I BB... BA 0 1 0

AB... BB I 0 0 BB ... BB 0 0 0    
 

Los tinicos tipos de pares que dan valores de #; t, diferentes de cero son AB ::: AB,

AB -:- BA, BA:::AB,y BA ::: BA, cada unode los cuales envuelve dos A * y dos B*, y cada

unodeellos tiene la misma probabilidad

 

m n m-1 n-1

mtn m+n-1 m+n-2 m+n-3 (A .28)

Asf,

Eltt] = 4mn(m — 1)(n - 1) 64.59)
 

(m +n)(m +n —-1)(m+n—2)(m +n —3)

Sustituyendo en la ecuacién (A.22), se obtienen las covarianzas de los pares deltipo ¢,, t,,

. donde k>i+J,

4mn(m — 1)(n - 1)

(m +n)(m +n —1)(n +n —2)(m +n -3)
 Cov{t,,t] = —(E[t]y (A 30)
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De la ecuaci6n (A.24), se deduce que hay (+"-2)m+n~-3) de tales términos.
2

Sustituyetido en la ecuacién (A.20) las ecuaciones (A.21), (A.27) y (A.30), las dos

ultimas con los coeficientes apropiados,i.e., con el nimero de términos de los dostipos, se

tiene

Vu] =(m +n - 1){E[el - (Eley) (A.31)

+2(m+n—2){ mn per)
(m+n)(m+n-—-

(m +n —2)(m +n —3) 4mn(m -1)(n - 1) ;
+2 2 (m+n)(m+n—1)(m+n—2)(m4n—3)El) }

La sumadelos coeficientes de (E[t])”’ es -in +n — 1)”. Sustituyendo las ecuaciones (A.16)

y (A.17), (A.31) se reduce a

_ 2mn(2mn —m —n)

 

V[uj = A.32
lM] (m+ny(m+n-—1) eee

Asf, si u es el nimero de corridas observadas,el estad{stico

2mn

u -E[u] _ u ~leaat 1 (A 33)
 

Vin)j=
(m +ny(m +n-1)

es una variable estandarizada bajo la hipétesis nula, y es aproximadamente normalpara valores

de m y n grandes.

3 Corridas arriba y abajo de la mediana

La prueba que estamosanalizando puede adaptarse facilmente a probar la aleatoriedad

de una secuencia de observaciones continuas x,,%,,°' ‘,Xy, Clasificdndolas como observaciones

que caen arriba o abajo de la mediana muestral y, entonces, etiqueténdolas como A o B

dependiendode su posicién. Si el ntimero de observaciones es impar, se ignora la observacién
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que cae sobre la mediana. El nimero de observaciones m sobre la mediana es igual al nimero

de observacionesnbajo ella; asf m=n. Las ecuaciones (A.19) y (A.32) quedan entonces como

E{u] =1+m (A 34)

_m(m-1)v= (4.35)

Esta prueba es un ejemplo de las Ilamadas pruebas no paramétricas; sus tnicas

suposiciones bajo la hipdtesis nula son que las observaciones se comportan en formaaleatoria

y queestén distribufdas idénticamente a partir de algunadistribucién continua cuya forma no

ha sido especificada.

Tal vez la aplicaci6n més directa de esta prueba para problemas de evaluacién de datos,

incluye probar la tendencia que puedatener una secuencia particular de observaciones (Bendat

y Piersol, 1986). Supongamos que hay razé6n para sospechar de la existencia de una marcada

tendencia en una secuencia de observaciones; esto es, hay raz6n para creer que la probabilidad

de una A o una B est4 cambiando de una observacién a la siguiente. La existencia de una

tendencia puede ser probadade la siguiente manera: Propongamosla hipdétesis de que no hay

tendencia, con lo cual supondremos que la secuencia de N valores son observaciones

independientes de la misma variable aleatoria. Entonces, si el ntimero de observaciones A es

igual al nimero de observaciones B, el niimero de corridas en la secuencia tendré una

distribucién muestral como la que Bendaty Piersol (1986) presentan en su tabla A.6.

La hipétesis puede ser probada a cualquier nivel de significancia « deseado. La regién

de aceptacién para esta hipétesis se encuentra dentro del intervalo entre U,.)—o2 Y “nay. donde

N ‘ 2 . . . .
n=->. De esta manera,si el ntimero de corridas cae fuera del intervalo, la hipdtesis serfa

rechazada al a de nivel de significancia. De otra manera,la hipdétesis serfa aceptada.
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APENDICE B

En esta secci6n se presentan los resultados de la correccién porel efecto de atenuacién

K,, comolo indica la ecuaci6n 4, para la generaciénde la serie de tiempo de la elevacién de

la superficie del mar 1(¢) a partir de la representacién en frecuencia P(f) de la serie de tiempo

de la presién p(t) obtenida por los sensores de las estaciones ENS y MBAS.

1 Elevacién de la superficie del mar n(¢)

Comose menicioné en la seccién 3.1, el cflculo de las elevaciones de la superficie del

mar a partir de las fluctuaciones de presién registradas por los sensores, involucra una

correcci6nporel factor de atenuacién K,,. En la ecuacién 6 se observa queeste factor depende

de la profundidad y de la frecuencia (a través del ntimero de onda k). Porlo tanto, su célculo

necesita la solucién de la relacién de dispersién del oleaje (ec. 7) para encontrar los distintos

valores de k asociados a cada unadelas frecuencias.

Enla figura 22 se muestran las diferencias encontradasal calcular K, resolviendo la

relacién de dispersién con el algoritmo de iteraciones (Newton-Raphson) y también con el

algoritmo propuesto por Hunt (1979) (al cual nos referiremos en lo subsecuente comoel

algoritmo de férmula)

2

oh = [y + (1 +0.66667y + 0.35550y’ + 0.16084y’ + 0.06320y* + 0.02174y°

+ 0.00654y° +0.00171y’+0.00039y* +0.00011y’)J" (B.1)

2

endonde y= o* y ces la rapidez de fase de las olas de frecuencia o.
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Se observa(figura 22) que los porcentajes de error relativo son muy pequefios (teniendo

valores m4ximosentre las frecuencias de 0.125 Hz y 0.25 Hz) por lo que se opt6 porusar el

algoritmo de férmula ya que es mas rfpido y nos proporcionarfa la oportunidad de procesar

una gran cantidad de informacién en menos tiempo.
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Figura 22. Porcentaje de error relativo del coeficiente de atenuacién (K,,)utilizando los algoritmos

de iteraciones (K,,)y de formula (K,,) para resolver la relacién de dispersién del oleaje.

Alcorregir el espectro porel efecto de atenuacién(ec. 8) se observé que para frecuencias

mayores que una frecuencia especffica la energfa crecfa en formairreal. Esto se debe a que

K,, tiende a ser muy pequeffo para frecuencias muy altas. En la figura 23 se muestra este
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resultado al comparar los espectros corregidos (espectros cuyos coeficientes de Fourier fueron

divididos entre K,) con los correspondientes espectros no corregidos calculadospara cuatro

distintos registros de 1024 segundos de duracién cada uno.
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Figura 23.a y 23.b. Comparaciénentre el espectro corregidoy el no corregido de dos registros en

el rompeolas del muelle de Enseriada a) septiembre y b) octubre. Cada unade las graficas
presenta su correspondiente curva del coeficiente de atenuacién K,.
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Figura 23.c y 23.d. Comparaciénentre el espectro corregidoy el no corregido de dos registros de

Mission Bay c) enero y d) agosto. Cada una de las gréficas presenta su correspondiente
curva del coeficiente de atenuacién K,.
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En cada unadelas gréficas de la figura 23 se muestra comola curva de K, corta a la del

espectro no corregido en una zona donde este tiltimo tiende a ser constante. En las figuras

23.b, 23.c y 23.d esta tendencia comienza entre las frecuencias de los 0.25 hz y los 0.3 hz,

mientras que en la figura 23.a ocurre despuésde los 0.4 hz.

Para evitar que el espectro corregido creciera exponencialmente, la correccién se hizo

sé6lo hasta una frecuencia maxima determinada y se comparé la serie reconstrufda de 1(t) a

partir de los coeficientes de Fourier corregidos con la serie reconstrufda a partir de los

coeficientes no corregidos. En las figuras 24 y 25, se muestra la serie de N(t) reconstrufda (de

acuerdo a la ec. 9) y se puede observar que la correccién introduce energf{a manifesténdose

como elevacionesde valores muyaltos. En la figura 24 se presenta la serie reconstrufda usando

el K, correspondiente a cada frecuencia no mayor a los 0.46 Hz,a partir de la cual el K, se

igual6 a uno;ésto significa que el espectro corregido fué el mismoqueel espectro no corregido

a partir de dicha frecuencia.

Enla figura 25, se muestra la serie reconstruf{da en la que se cofrigié tinicamente hasta

la frecuencia f=0.35 Hz,a partir de la cual se siguié corrigiendo conel valor de K,, para dicha

frecuencia.

En la figura 26 se observa nuevamente la serie reconstrufda y la serie original, sin

embargo, ahora no se tienen elevaciones extremadamente altas debido a que a partir de la

frecuencia f=0.25 Hz,el K, se igualé a 1, lo que significa que el espectro corregidofué el

mismo queel espectro no conegide a partir de esa frecuencia. La selecci6n de esta frecuencia

se hizo tomandoen cuenta que la curva de K, intersecta a la curva del espectro no corregido

en una frecuencia mayor a los 0.25 Hz y que es dondeel nivel de energfa es menor de 10% m’,

que es igual o menora la precisién del sensor. Ademds de que se puede decir que a partir de

ésta frecuencia el espectro comienza a tener un comportamiento tendencioso, como se puede

apreciar en la figura 23.
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Figura 24. Elevacién de la superficie del mar reconstrufdaa partir de los coeficientes de Fourier

corregidoshasta la frecuencia delos 0.46 hertz.

En todoslos registros en los que se tuvo que calcular 1(¢) a partir de p(t) se utilizaron

valores de K, correspondientes a cada frecuencia menora 0.25 Hz, a partir de la cualse utiliz6

el valor de uno para este coeficiente.
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Figura 25. Elevacién de la superficie del mar reconstrufda a partir de los coeficientes de Fourier
corregidos hasta la frecuencia de los 0.35 hertz.

Conlos registros de la elevacién de la superficie del mar Y(t) real, se procedié entonces

al cdlculo de las alturas delas olas utilizando el método de cruces porcero hacia arriba como

ya se mencion6. Sin embargo,para el caso de los sensores de presién se analizé primero el

efecto en la estimaciénde las alturas por la variacién de K, con la profundidad a causa de la

marea, como se explicé en la seccién 4.3.
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Figura 26. Elevacién de la superficie del mar reconstrufda a partir de los coeficientes de Fourier
corregidos hasta la frecuencia de los 0.25 hertz.
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