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1. INTRODUCCION

Interconexién Eléctrica S.A. contraté con el
Posgrado en Aprovechamiento de Recursos
Hidrdulicos de la Facultad de Minas de la
Universidad Nacional ¢l proyecto de inves-
tigacion “"Prondstico Hidrologico” con el
objeto de desarrollar ¢ implementar mode-
los de prediccidn en las cuencas de los em-
halses de San Lorenzo, Chivor y Salvajina
a diferentes niveles temporales, incluyendo,
de ser necesario, la influencia de variables
climdticas de gran escala. Este articulo pre-
senta el resumen de los trabajos realizados
en ¢l marco de este proyecto a nivel mensual
y semanal.

L.a ensefianza de la crisis de abastecimiento
sufrida por el sector elécttico colombiano
gn 1992, con respecio a la hidrologia es
clara. Los modelos aulomegresivos que se
vsaron durante mucho tiempo para la pla-
neacion de la operacion y expansion cum-
plieron su ciclo y requieren ser reemplaza-
dos por una nueva generacion que tenga cn
cuenta las relaciones causales existentes en-
tre el clima colombiano y cicrtas variables
macrocliméticas como el fendmeno del

Nifio- Oscilacidn del Sur (ENOS). Esta re-
lacién abre la esperanza de poder disponer
de mejores herramientas predictivas lo que
a su vez redundard en mejores modelos de
operacidn y de planeacidn. Esie trabajo es
un paso de los muchos que hay que dar en
esa direccion.

En la época inicial del uso de la hidrologfa
cstocdstica pata ¢l plancamicnto de los re-
cursos hidrulicos se dieron discusiones re-
lativas a Ia duracién e intensidad de los
perfodos cificos que hoy son pertinentes.
La préclica anterior usaba el llamado perio-
do histdrico critico como elemento de dise-
o, Las trazas sintéticas generadas por los
modelos markovianos no necesariamente
reproducen las caracterfsticas de cstos even-
tos exremos (Milldn, 1972). Algo semejan-
te se puede decir con relacitdn al fendmeno
de Horst (Mesa y Poveda, 1993, Sin embar-
20 estas discusiones se resolvieron mas que
todo con criterios pragm dticos que con cla-
ridad tedrica (Klemes, 1974, Pereira et
al., 1984

En estudios anteriores (EPM - U NAL,
19094) se ha confirmado la relacidn cansal
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cntre la hidrologfa colombiana y los evenlos
ENOS. Tanto las observaciones disponibles
como el andlisis meteoroldgico y climdtico
soportan esta conclusion. Sin embargo, esa
relacién no es lineal y simple: tal vez una
afirmacion mds correcla sea decir que la
variabilidad del clima colombiano es parie
integral de un ciclo aperiddico e la interac-
cidn océano-atmdsfera-continente en la
zona ecuatorial, caraclerizada por una esca-
la espacial global y una baja frecuencia ( 2
a5 anos) y coya principal manifestacion es
el ENOS. Aunque es bien reconocido el
efecto de la oscilacidn ENOS sobre las |lu-
vias, no se conoce el hecho de que esta
relacidn sea reciproca y que los efectos ener-
géticos de la evapotranspiracion, la conden-
sacion de vapor y la precipitacidn tropical
son a su vez retroalimentadas v ticne efectos
no despreciables sobre el resto del clima
(Simpson, 1988},

La ilusién de una relacidn delerministica
simple que permita excelentes predicciones
de las lluvias y los caudales en Colombia
con base en ohservaciones meteoroldgicas
u oceanogrificas es muy optimista. La esta-
distica tradicional del andlisis lineal milti-
ple da resultados sélo aceplables ( correla-
ciones del orden 0.7 0 menos) y que no
concuerdan con las expectativas tradiciona-
les de una relacidn cavsal. La relacidn de
esta dificultad con las predicciones reside el
llamado caos. Tanto en meteorologfa como
en climatologfa hay, hoy en dfa, suficicnte
claridad y aceplacion sobre log Hmites de
modelos dindmicos, con buena hase fisica,
malemdtica, computacional y ohservacio-
nal. El clima es un sistema dingmico alta-
mente no lineal, prototipo de Ia wrhulencia
y de la incapacidad predictiva. En meteoro-
logfa, en los pafses mds avanzados, las pre-
dicciones son confiables para perfodos muy
cortos, del orden de una semana. Entre lodas
las variables, la precipitacidn es la mds difl-
cil de predecir (Torenz, 1969).

Sinembargo, la posibilidad de pasar de mo-
delos totalmente estocdsticos, cuyo dnico
contacto con la realidad hidroldgica es a
través de los valores medios, sus varianzas
y covarianzas, a modelos con base fisica,
con ceuaciones hien definidas y con el apo-
¥o de ung amplia red de observacién, abre
perspectivas imporlantfsimas, De manera
mmediata se puede acceder a los modelos
actano-aundsfera del Pacifico, que de ma-
nera simplificada (Cane et al,, 1986) o m4s
detallada (Lallif et al, 1993) producen pre-
dicciones a mediano plazo (3 meses) y largo
plazo (hasta 18 meses) que sin ser perfectos
80n superiores al mero azar y que compiten
con las herramicntas estadisticas mds sofis-
ticadas (Latif et el., 1994), Estos modelos
sirven de manera inmediala como alertas
que serialan el comporiamiento Tutyro de las
lluvias y los caudales en Colombia, En eta-
pas Tuturas hay que desarrollar modalos,
para estudiar divectamente el clima colom-
biano.

A mivel mundial, fa predicei6n a mediano y
largo plazo (variabilidad interestacional e
interanual) estd apenas inicidndose. Los fo-
nomenos (ropicales, en particular los fend-
menog ENOE, son mucho mids promisorios
que los correspondicntes a lus latitudes me-
dias. Bsto es paraddjico si se mira el desa-
rroflo de la medicidn, v de la comunidad
cientilica y se constata la falta de un marco
conceptual, andlogo a la teorfa cuasi-geos-
tréfica, que pueda ser usado para desarrollar
una comprensién completa del movimiento
de la atmdsfera tropical (Holton, 1992 p-
36E).

La razdn se deriva de que sélo cerca al
Ecuador son posibles las ondas Eelvin que
praducen oscilaciones de gran escala en el
licmpo (varios afios) y en el espacio. Esto
ocurre lanto en la atmdéslera como en el
acéano. En la interacci6n de estas ondas con
las ondas Rossby y en la geoprafia de las
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cuencas ocefnicas y los continentes estd, a
grandes rasgos la explicacién de la oscila-
cion ENOS (Bjerknes, 1969). Sin embargo,
¢l hecho de que la interaccidn océano-at-
mdsfera sea tan primordial, y de que las
comunidades cientificas meteoroldgicas y
oceanogrdficas hayan trabajado de manera
independiente por muchos afios, contribu-
yen a que el desarrollo de una leoria sobre
el ENOS sea relativamente tardia y que to-
davfa haya mucho que aprender, Una clara
ilustracién de las limitaciones en la capaci-
dad predictiva actal del fendémeno ENOS
se¢ puede apreciar del seguimiento de las
predicciones en los dltimos afios.

Las limitaciones de lo modelos dindmicos
abren posibilidades para modelos estocds-
ticos y estadfsticos. Hoy por ejemplo, para
prediccién del ENOS se emplean modelos
de componentes principales, andlisis espec-
tral singular y andlisis candnico con relati-
vo éxito {Lattif et al., 1994), Una caracterfs-
lica clara de este tipo de modelos que los
distingue de los modelos tradicionales usa-
dos en hidrologla ¢s su escala espacial y
temporal. De manera semejante, en esle ra-
bajo se proponen modelos estocdsticos que
sin embargo represcntan de alguna manera
la nueva concepeidn de la dindmica hidro-
Idgica. Estos madelos tienen una mejor hase
fisica que los autorregresivos tradicionales
y son desde el punto de vista practico lan
versdiiles como ellos para su empleo en
predicciones hidroldgicas cn Colombia,

2, INFORMACION
HIDROMETEOROLOGICA
UTILIZADA

21 INFORMACION DE
PRECIPITACION ¥ CAUDALES

Para la aplicacitn de los diferentes modelos
se utilizé informacidén de precipitacién y

caudales a nivel diario con su correspon-
diente agregacion a nivel mensual, especial-
mente para los modelos de resolucion men-
sual. Esta informacidn corregponde a los
proyectos hidroeléctricos de las cuencas de
Chivor, Salvajina y Jaguas, que son las apli-
caciones objeto de este estudio.

En el proceso de seleceidn de lainformacién
a utilizar en los diferentes modelos, se utili-
zaron las cstaciones de precipitacion que
permiten un cubrimiento de la cuenca en
toda su extensién, con datos de caudales a
la salida de la cucnca. Las estaciones de
precipitacion seleccionadas se definieron
con base en los criterios de longitud de
registro, homogeneidad, cercanfa entre esta-
ciones y cubrimiento. Se destaca en la infor-
macién de caudal ¢l corto registro de la
cuenca Jaguas y la consideracion en la cuen-
ca de Chivor de los cuadales a la entrada del
embalse la Esmeralda, conformados por la
suma de los dos Garagoa y Somondoco, sin
tener en cuenta la quebrada Chivor y las
desviaciones de los rios Rucio, MNegro y
Tunjita.

2.2 INFORMACITON CLIMATICA

La informacién climética utilizada proviene
de la base de datos COADS (Climate Ocea-
nic Atmospheric Data Set), la cual contiene
las variables climdticas gue a conlinuacion
se describen,

De las variables consideradas en la Tabla 1,
se posee informacion desde enero de 1940 a
diciembre de 1991 a nivel mensual, monito-
readas en diferentes regiones del Océano
Pac{fico y Atlantico, las cuales son definidas
conjuntamente con su ubicacidn en la Tabla
2, Algunas de estas regiones (las mds impor-
tantes) se presentan en la Figura 1.
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Figura 1. Esquema de ubicacién de las regiones N1, N3 y N4 (tomado de EPM-U NAL, 1994)
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Tabla 1,

Yariahles meteoreldgicas em pleadas (Base de datos COADS) (EPM-U NAL, 1994)

Variable Unidades Cédigo

Tempergiura superficial del mar C SST
Humedad Especifica &/Ke SHy

Indice de Oscilacidn del Sur mb SLP

(108: Presidn atmofErica al nivel del mar Tahitf-Darwin)

Componente este de 1a velocidad del viento superficial m/s WEU
| Componente norte de 1a velocidad del viento superficial /s WNV
Tabla 2.

Definicién de regiones (EPM-U NAL, 1994)
Regiin Latitud Longitud Referencia

Nifio 1,2 (N1) 0-108 J0W-90W Rasmusson et al, 1982

Miito 3 (N3) _ 5N-58 S0-150W Rasmusson et al, 1982

Nifio 4 (MN4) SN-55 150W- 160E __ |Rasmusson el al, 1982
| Mific 5 (N4) 2-6M SOW- 170W Hastenrath, 1990

Nifio 6 {N6) 2N-68 90-180W ___|Hastenrath, 1990

Nifio 7 (N7) 68-108 110W- 150W  |Hastenrath, 1990

Nifio 8 (N8} 0-10M TRW-90W Mesa, 1994

Afldnt, N Trop. (AN) (-24N 20W-50W Hastenrath, 195

Aldnt. S Trop. (AS} (-245 1OW-40W Hastenrath, 1990

Caribe (CA) 12-16N BOW-80W Mesa, 1994

3. PREDICCION A NIVEL
MENSUAL (TRES MESES)

Para la prediccion a nivel mensuval se propo-
nen cuatre herramientas: ¢l modelo de re-
gresion lineal usando variables macroclima-
ticas, el modelo de Andlisis Espectral
Singular (AES), el modelo de redes neuro-
nales de Retropropagacidn v el modelo au-
torregresivo dependiente del régimen
(RAR). Los tres tltimos métodos tienen la
no linealidad como caracterfstica funda-
mentil, con lo cual se busca capiurar esta
propiedad de la naturaleza.

Los madelos lineales autorregresivos (AR)
han sido, hasta hace poco, los mds amplia-
mente ulilizados para la prediccién de cau-
dales. Una extension de estos modelos son
los modelos RAR (autorregresivos depen-
dientes del régimen) consiswentes en distin-
tas ecuaciones AR cpyos pardmetros de-
penden del régimen que ocupe una variable
{ndice, en este caso una variable clim4tica.
Segin se comprobl en recientes estudios
(EPM-U.NAL 1994) en el pafs el uso del

- modelo RAR ¥y modelos de regresién gue
incluyen variables macroclimdticas brinda
mds informacidn que el uso de un modelo
autorregresivo simple.
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A continuacidn se presenta una descripeién
de cada uno de los métodos propuestos para
1a prediccién mensual, su aplicacion y algu-
nas consideraciones de interés.

4. MODELOS DE REGRESION

LINEAL UTTLIZANDO VARIA-
BLES MACROCLIMATICAS

El modelo de relacidn mds simple entre
variables es el lineal. Los procesos de selec-
¢ién de las variables independicntes a in-
cluir en ¢l modelo de regresion y la estima-
¢i6én de los pardmetros del modelo se hace
con procedimientos estadfsticos estdndares
y ampliamente conocidos.

Si bien es claro que los candales que s¢
presentan en una cuenca no son una funcién
lineal de las variables macroclimdticas, cllas
contienen infonmacién de la evolucitn del
sistema fisico global que puede ser parcial-
mente capturada por un modelo lingal. Sc ha
comprobado que las ecuaciones lineales que
incluyen variables macrocliméticas son en
muchos casos mejores para la prediceion de
caudales en algunas cuencas del pafs que los
modelos autorregresivos simples (EPM-
UMAL, 1994).

Debido a laregulaci 6n que realiza la cuenca,
normalmente los caudales mensuales exhi-
ben coeficientes de autocorrelacion impor-
tantes, por ello se incluy6 en la ecuacion de
regresidn el caudal ocursido en la cuencaen
el mes anterior al prondstico. De esta mane-

ra se conforma un modelo lineal con una
componente auiorrcgresiva, y otras compo-
nentes que dependen de variables macrocli-
mdticas. No s¢ considerd necesario incluir
en las ecuaciones la precipitacién promedio
mensual en la cuenca ya que, debido al
tamafio de las mismas, la precipitacion se
refleja rdpidamente ¢n los valores de cauda-
les.,

En la actualidad y gracias al creciente interés
de la comunidad cientffica internacional en
el comportamiento climdtico global y en
particular de su evolucién en el Océano
Pacifico, s¢ cuenta con informacion de dis-
tintas variables climéticas, entre ellas: tem-
peratura superficial del mar, humedad espe-
cifica, velocidad del viento, presion a nivel
del mar, etc. Algunas de ellas son monito-
readas en todo el pcéano y promediadas en
distintas zonas, algunas de las cuales s¢
pueden observar en la figura 1.

Para la calibracién del modelo, en primer
lugar se determind la correlacion lineal que
presentan los candales de los sitios de inte-
rés (Chivor, Salvajina y Jaguas) con un gru-
po de variables macroclimdticas. Estas va-
riables fueron seleccionadas entre todas las
contenidas en la base de datos COADS de
acuerdo a los resultados oblenidos en el
estudio EPM-U, NAL, 1994 en el cual se
hizo un andlisis detallado de todas las series
y 8¢ seleccionaron las mds representativas
en la evolucién del clima en el pafs. Se
remite al lector interesado a dicho eswdio.
El listado de las variables utilizadas se pre-
senta en la Tabla 3.

H
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Tabla 3.

Varables Macrocliméaticas Utllizadas en & esudio

SOt Indice de Oscilacidn del Sur

NE4-SST: Temperatura Superficial del Mar en la zona nifio 4.

ATN-SST: Temperatura Superficial del Mar en el Addntico Norte,

CAB-5S5T: Temperatura Superficial del Mar en el Caribe.

NI1-SHQ: Humedad Especifica en 1a zona nifio 1,

MNI7-SLI" Presién a nivel del Mar en la zona nifio 7.

ATN-SLP Presion a nivel del Mar en el Alédntico Norte.

ATS-SLE Presitn a nivel del Mar en el Alldntico Sur.

Ni4-WEU: Velocidad del Viento Superficial en la zong nifio 4.

NI8-WEU: Velocidad del Viento Superficial en 1a zona nifio 8.

NIT-WNY: Componente Norte de la Velocidad del Viento Superficial en la zona nifio7,
MNIB-WINY: Componente Nore de la Velocidad del Viento Superficial en 1a zona nifio §.

Para la determinacion de las corrclaciones
se usaron variables estandarizadas. Esta es-
tandarizacidn se hace con el fin de climinar
el ciclo anual que presentan los datos y de
esta manera facilitar su andlisis y tratamien-
10, El modelo de regresidn se define y estima
para la variable estandarizada. El modelo
generard valores de caudal estandanzado.

De los andlisis de correlacion realizados es
interesante resaltar que tanto para Jaguas
comao para Salvajina la variable mds impor-
tante es la NI4-SST. Ademds de acuerdo a
los rezagos, se observa que el calentamiento
en el Pacffico tiene un efecto mas rdpido en
la zona sur (indicado por el rezago () que en
la zona de Jaguas (tres meses después). Se
observa también que las correlaciones de las
variables macroclimdticas con los cavdales
en Chivor son significativamente mds bajas
que para los otros dos embal ses y su maximo
valor es tan sélo de -0.235

El grupo de variables independientes s¢ con-
formd con todas las variables macroclimdti-
cas rezagadas segiin la mayor comrelacidn y
con el caundal del Glimo mes. Las variables

climdticas presentadas en la Tabla 3 se en-
cuenlran disponibles para los distintos pe-
riodos de andlisis, Sin embargo, sdélo algu-
nos de ellos se consiguen con cierta rapidez
ya que son publicadas periddicamente
{mensualmente) y las otras son publicadas
algin tiempo después (hasta un afio), Debi-
do a esla silyacion y con el fin de facilitar la
aplicacidn de esios modelos para la predic-
cidn se realizaron nuevamentc los ajustes de
las regresiones limilando las variables cli-
méticas a aquellas cuya informacion se pue-
de obtener con mayor rapidez (por medio de
los boletines mensuales que publica la
NOAA; National Oceanic and Atmospheric
Administration de E.U.A.). Es decir con las
variables climdticas: Temperamra Superfi-
cial del Mar (S5T), Indice de Oscilacién del
Sur (I0S) y Presion a Nivel del Mar (SLP).
Estas ecuaciones fueron posieriormente re-
deflinidas utlizando ia aclualizacion de los
fndices de Temperatura Superficial del Mar
realizados a finales de 1994 y que se basaen
el mélodo de interpolacidon Optma (Opu-
mum Interpolation). Las ecuaciones finales
se presentan a continuacion.
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Ecuaciones de regresion de Jaguas:

Prediccion un mes hacia adelante:

Qwr=-0002+ 0706 Q. - 01197 NI4-58T ., , R=0.76] (1)

Prediccidn dos meses hacia adelante:

Quz= -0005+0.572Q, -0.172 NI4-58T  , R=(.658 (2)

Prediccidn tres meses hacia adelante:

Qua= -0.0045 +044950Q -0.20 NI4-88T , R=0.56 (3)
Ecuaciones de regresion de Salvajina:

Prediceidn un mes hacia adelante:

Q= 04498 Q - 0.2775 NI4-SST , R =0.633 {d)
Predicciton dos meses hacia adelante:

Quz= -0.003+0.238Q -0.382 NI4-88T ( , R=0.539 (5
Prediceidn wes meses hacia adelanle:

Qua= -0.004+0.179Q, -0.387 NI4-SST , , R =0.497 ()

Nao se presentan ecuaciones para Chivor ya
que no presento ninguna correlacidn signi-
ficativa con las variables macroclimdticas.
Es notorio que todo el grupo final de ecva-
ciones utiliza el valor estandarizado de NI4-
S8T. La correlacidn de esta variable (y de
las demdés) con los caudales en Chivor es
pequefia y muestra que este embalse se lo-
caliza en una zona con régimen hidroldgico
posiblemente influenciada por factores cli-
maticos distintos al de las otras dos cuencas;
por gjemplo, porlas condiciones en la cuen-
Ca amazinica.

Los valores del coeficiente de correlacion de
las regresiones de Jaguas y Salvajina son
relalivamente altos y sefialan que las varia-
hles climdticas aportan informacion para la
prediceién. Esto se hace nolorio si se obser-
va que los valores del coeficiente de corre-
lacién decrecen lentamente de una ecuacion
a otra. Esie decrecimiento es mas lenlo que

el que praducirfa un modela autorregresivo
simple. Esto significa que las ecuaciones
presentadas muestran mds claramente su
ventaja, comparadas con un autorregresivo
simple, mientras mayor sea el rezago. Se
observa que, aun siendo este modelo de
regresion lineal bastante sencillo, se obtie-
nen ecuaciongs de prediccion que superan
claramente las que se pueden obtener con un
modelo autorregresivo simple. Este hecho
es notorio en los embalses de Jaguas y Sal-
vajina.

5. ANALISIS ESPECTRAL
SINGULAR (AES)
(Vautard, Yiou y Ghil, 1992)

El AES ha sido usado en recientes estudios
climdticos para referirse 4 la aplicacién uni-
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variada del Andlisis de Componentes Prin-
cipales (ACP) en el tiempo y es equivalente
a aplicar las Funciones Ortogonales Empi-
ricas (FOE), a series de tiempo univariadas.
Se desarrollé e implementd un modelo ba-
sado en andlisis especiral singular para el
caso de los tres embalses, Los fundamentos
téoricos de este modelo pueden ser revisa-
dos en publicaciones previas (Mesa et al,
1994),

Una observacion imporlante con la aplica-
cion de esie tipo de modelos en prediccion
tiene que ver con el mes anterior al inicio de
la prediceidn, la cual no arranca en el valor
histérice sino desplazada debido al filtrado
de la sefial. Lo anterior debido a que la
metodologia solo trabaja con la varianza
significativa despreciando el resto. Esta di-
ferencia podria ser corregida usando algin
procedimiento preestablecido pues de olra
manera la prediceion no tendria valor como
tal.

6, MODELO DE
RETROPROPAGACION
(Eberhart y Dohbins, 1990)

Las redes neuronales asemejan su funciona-
miento al cerebro humana, una red nenronal
estd conformada por neuronas y enlaces en-
tre éstas, cada neurona de enlrada recibeuna
sefial que es la informacién, transforma la
sefial en la ncurona y transmite la sefal de
respuesta a otra neurona, mediante un enla-
cg va predeterminado y ponderado por un
peso dentro del proceso de transformacién
de la sefial, hasta que se obliene und respues-
ta de una nenrona de salida.

Un modelo de redes neuronales se desarro-
I16 e implemento para los tres embalses. La
teorfa bdsica de redes neuronales puede ser

revisada en publicaciones anteriores (Mesa
et al,, 1994). Los resullados del entrena-
miento del modelo de redes neuronales para
los rfos de San Lorenzo, Garagoa mis So-
mondoco y Salvajina, son los siguicnies:

a.  Rio Salvajina

Estructura de 1a red: 3 nodos de entrada, 2
nodos capa escondida, 3 nodos capa de sa-
lida.

Informacidn: caudales mensuales, Mndice de
oscilacion del sur (I0S) y la emperatura
superficial del mar en la region Nino 4. La
Informacion fue normalizada por su media
y desviaciGn estindar mensual y transfor-
mada por la funcién sigmoidea. La informa-
¢itn va de enero de 1946 a diciembre de
1991,

Los resultados del entrenamiento fueron los
siguienies:

error de ajusta: 0.02758 |
semilla: 3000

s (LOLS

n: 0,003

b. Rio San Lorenzo

Estructura de la red: 3 nodos de entrada, 4
nodos capa escondida, 3 nodos capa de sa-
lida.

Informacion: caudales mensuales, indice de
oscilacién del sur (IOS) y la temperatura
superficial del mar ¢n la regidn Nifio 4, La
Informacion fue nomalizada por su media
y desviacidn estdandar mensual y transfor-
mada por la funcidn sigmoidea. La informa-
cidn va de enero de 1964 a diciembre de
1976.

Loz resultados del entrenamiento fueron los
siguienles:
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error de ajuste: 0.0266
semilla; 10000

a: 0.006

n: 0.002

¢. Rio Garagoa més Somondoco

Estructura de 1a red: 2 nodos de entrada, 4
nodos ¢apa escondida, 3 nodos capa de sa-
lida.

Informacidn: candales mensuales y 1a tem-
peratura superficial del mar en la regién
Niiio 4. La Informacion fue normalizada por
su media y desviacidn estdndar mensual y
transformada por la funcién sigmoidea. La
informacidn va de enero de 1973 a diciem-
bre de 1990.

Los resultados del entrenamiento fueron los
siguicnies:

error de ajuste: 0.038163

semilla; 3500
o 0.13
n: 0.007

7. PROCESOS AUTORREGRE-
SIVOS DEPENDIENTES DEL
REGIMEN

Los modelos aulorregresivos dependientes
del régimen (RAR) se pucden considerar
exiensiones de 108 modelos AR, Son una
clase de modelos no lineales, Para un desa-
rrollo detallado de 1a teorfa de estos modelos
el lector interesado puede revisar el Informe
Final presentado a ISA (UN-ISA, 1995).

La idea bdsica es la siguiente. Supingase
que se tiene un modelo lineal para una serie
{Xt} cuyos pardmetros varfan de acuerdo a
los valores de un ndmero finito de valores

pasados de Xy, o de acverdo a un nimero
[inito de valores pasados de una serie aso-
ciada {¥i/. Porejemplo el modelo RAR(2,1)
estd dado por:

i1}

S ame;.j + &

Xit=aon siXpger

(]

Xt=an +a1”’x;_, + e;m SiXp g =r (7}

Donde {e,f j] ‘[ze; , $on procesos de ruido
blanco, ¢ , 8011 CONStantes y r es una
constante ]_lamada "limite del régimen’.

Este modelo ¢s simplemente el uso de una
de dos ecuaciones de procesos AR(1) de-
pendiendo de si la variable X estd por enci-
ma o por debajo del valor limite r, en la etapa
anterior. Este modelo se puede extender a
un modelo de | regimenes RAR(L,1) el cual
se define de la siguiente manera:

Xt=ao™ +al™%; + el

siXe ERY i=1 1 (8)

Donde ®",...R™ son subconjuntos de la
linea real R’ los cuales definen una particién
de R en intervalos dlsyunms (==, 11,
(rir2) (oo}, en la cual BY denota el
intervalo (-o,ri] y K" ¢l intervalo (rp1,).

El modelo RAR(L, 1) puede considerarse una
aproximacidn lineal por tramos al modelo
general no lineal de primer orden

Ke= MXes) + e (9
Donde A es alguna funcién no lineal.
De manera similar se pueden construir mo-

delos de mayor orden, por ejemplo un mo-
delo RAR(Lk) estd dado por
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Xt=ao+ ﬂfm?fr-: .---.m‘!ml'u sel? (10}

$i(Xe 1, Xex) €R™ donde R es una regi6n
dada del espacio Euclidiano k-dimensional
R* _Este modelo puede considerarse como
una aproximacion lineal al modelo general
no lineal AR de orden k,

Xe=fXeh, Xog,ooo, Xoa) + &4 (11)

En la préctica es diffcil ajustar un modelo de
la forma (11) a los datos cuando k es grande,
va que la determinacion de las regiones
lfmites requerirfa una bisqueda sobre el es-
pacio k-dimensional. Entonces, se ha res-
tringido la atencién a los casos donde los
distintos grupos de valores de los parime-
tros se¢ determinan de acuerdo a un tinico
valor pasado, X..,

Entonces, el modelo RAR(Lk) toma la for-
ma,

4
X=a2+¥ad" %, +&7

r=]
siXea€RY, j=12..,1 (12)

Donde RY, es un subconjunto de la linea real
R’y d es el rezago con relacién al valor
indicador de régimen.

En la ecuacidn anterior se ha asumido un
orden comtin, k, para cada una de las auto-
rregresiones. En la préctica, puede ser ade-
cuado utilizar modelos de diferente arden
segidn el régimen.

Con esta consideracion la ecuacion (12)
toma la sigmente forma

ki
Xi=a? + Ed”" el

i=1

siXa€RY j=12..,1 (13)

donde &;, ko.....4 denota el orden de las au-
torregresiones en los diferentes regimenes.

Una de las caracteristicas interesantes de los
modelos RAR, es que pueden mostrar un
comportamiento ciclico, condicién similar a
la caracteristica encontrada en las ecuacio-
nes diferenciales no lineales.

Los modelos dependientes del régimen en
donde los cambios entre los grupos de paréd-
metros ¢stéd determinado por un valor pasa-
do del proceso asociado (variables macro-
climdticas en este caso) reciben el nombre
de modelos RAR instrumental. La forma es
completamente similar a la anterior peroen
este caso el cambio de régimen estd dado por
la variable asociada.

En este caso ¢l proceso de estimacién de
pardmetros incluye la definicién del cambio
de régimen, de la seleccién del orden del
maodelo autoregresivo en cada régimen y de
los respectivos pardmetros autoregresivos
de cada modelo. En este caso se pueden
adaptar procedimientos tradicionalmente
utilizados para esos propdsitos come son los
criterios de parsimonia de Akaike y proce-
dimientos de estimacidn de pardmetros, El
lector interesado puede referenciarse a tra-
bajos anteriores (Mesa cral., 1994).

Se gjusté el modelo RAR instrumental (2,1}
a los caudales mensuales de las cuencas de
los embalses de Salvajina y Jaguas. Debido
a la baja correlacién lineal encontrada entre
las variables climdticas y los caudales en el
embalse de Chivor, no se considers apropia-
do para esta cuenca el uso del modelo RAR
instrumental basado en las variables climé-
ticas analizadas y por ello, no se hizo el
ajuste.
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8. Embalse de Salvajina

Basdndose en la informacion de correlacio-
nes lineales se escogié como serie indicado-
ra del régimen, a la variable climdtica Tem-
peratura del Mar en la Zona Nifio 4 por
poseer los mayores valores de correl acidn

conl los caudales en el embalse Salvajina.
Aplicando la metodologfa sciialada, es decir
variando los rezagos de la variable indica-
dora y variando también el valor del criterio
de separaci6n entre regfmenes s¢ obtuvieron
los pardmetros del modelo RAR Instrumen-

tal (2,1).

REZAGO 1 mes
CRITERIO = -1.00
IND No.DAT | MED | MED VAR VAR CORRt | VARERR
g1 t-1
> =-1.00 421 .223 -223 754 739 511 558
<-1.00 94 1,001 1,002 773 840 255 722

AlC(= 235966 AIC(2)= -20.561 TAIC=-256527 TAICN=

en donde IND es el limite del régimen de
acuerdo a la variable fndice, No. DAT re-
presenta el nimero de daios correspondiente
a cada régimen, MED es la media en el
tiempo 1 de la variable en el régimen, MED
t-1 es la mediaen el tiempo 1-1 de la variable
en el régimen, VAR es la varianza de la
variable en ¢l régimen, CORR es el coefi-

- 408

ciente de aulocorrelacidn de rezago uno de
la variable en el régimen, VAR ERROR es
la varianza del error del ajuste del modelo,
AIC() es el criterio de Akaike para el régi-
men, TAIC es el valor total del criterio de
Akaike y TAICN es el valor total normali-
zado del criterio de Akaike.

REZAGO 2 meses
CRITERIO = .60
IND No, DAT MED MELD VAR. VAR CORRt | VARERR
t=1 t-1
>= 60 156 - 567 481 405 581 572 250
< .60 258 246 211 085 1.022 529 716
AIC(1)= -149.261 AIC(2)= -100.450 TAIC= -253.711 TAICN= -503.
REZAGO 3 meses
CRITERIO = .80
IND No.DAT | MED MED | VAR VAR CORRt | VARERR
) =1 t-1
> = .80 123 _662 -607 450 454 505 335
< 80 300 208 192 072 887 526 703

AIC(Ly= -124.485  AIC(2)= -127.515 TAIC= 252000 TAICHN= -4%1
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b. Embalse de Jaguas

Se eligié como serie indicadora del régi-
men a la Temperatura del Mar en la Zona

Nifio 4, luego del proceso de determina-
cion de los pardmetros se encontraron los
siguientes resultados

REZAGO 1 mes
CRITERIO = .90
NI Mo, DAT MED MED YAR. VAR CORH t VAR ERH
i 1 t1
== 90 73 - 735 =707 518 575 733 240
< %0 262 205 201 005 898 703 458
AIC(1)= 94086 AIC(2)= -194.417 TAIC= 288473 TAICN= -861.
REZAGO 2 meses
CRITERIO = .80
D Mo, DAT MEE MED VAR, VAR CORRt | VARERR
t-1 t-1
== R0 84 - 708 -853 G088 ST 745 270
< .80 2580 238 22d 872 811 684 A52
AIC(1 = 99837 ALC(2)= -188.623 TAIC=-288460 TAICH=-354
REZAGD 3 meses
CRITERIO = .90
1311 MNo. BAT MED MED VAR. VAR CORR t VAR ERR
t-1 1
== a0 73 - B23 - 773 515 530 B1id 321
< 00 Z60 235 222 BEQ 878 JOB A28

AIC(1= -73.037 AIC(Zm= -210455 TAIC=-2834892 TAICN=- 851

El modelo RAR Instrmental se puade uti-
lizar para prediccidn. De acuerdo al valor
gue presenta la serie fndice, se cuenta con la
ecuacion de autorregresidn condicionada a
esta sitnacidn,

Para la prediccion se puede hacer uso de
varias ecuaciones de acuerdo al rezago, Por
ejemplo vtilizar lag tres ecuaciones presen-
tadas para cada cuenca. Otra forma es utili-

zar reiteradamente la ecoacidn con la cual sa
obtuve ¢l menor valor del TAICN. (por
gjemplo la ecuacion con los pardmetros del
rezago 2enlacuenca de Jaguas). Noiese que
en este iltimo caso, la variable, por su ca-
rdcter antorregresivo dentro del régimen,
tenderd a la media condicionada.

En el proceso de determinacion de los para-
metros del modelo, se selecciona el modelo

AVANCES EN RECURSOS HIDRAULICOS - Namero 3, 1993 13



con €l menor valor del criterio de Akaike
normalizado (TATCN), Este valor no siem-
pre ¢s mondtonamente decreciente v por
ello es posible gue se encuentren minimaos
locales. Para encontrar el minimo global ¢s
necgsario calcular el TAICN en odo el in-
tervalo de vanacion del valor del criterio
lfmite del régimen. Es de esta manera como
se trabajd en este estudio para definir los
diterentes modelos RAR,

8. DESAGREGACION MENSUAL
A SEMANAL USANDO
INTERPOLACION FRACTAL

Este modelo se utilizard para la desagrega-
cidn de prondsticos de caudal mensual a
caudales semanales, En primer lugar se hard
una corta presentacion sobre el desarrollo de
esta teorfa ¥ su aplicacidn a las series hidro-
lGgicas, posteriormente s¢ presenta la forma
en que se uliliza el modelo,

En 1982 Mandelbrot introdujo el 1érmino
‘Fractal’ refiriéndose a ciertas estructuras
geométricas que exhiben la propiedad de la
mvarianza en cscala. Esto significa que en
un amplio rango de escalas el objeto presen-
ta bdsicamente las mismas caracleristicas
Deomélricas.

El interés de utilizar esle tpo de conceptua-
lizacidn a los fendmenos de Huvia y caudal
s¢ inicia con los trabajos de Lorentz {1963)
acerca de la circulacion del flujo convectivo
en la atmdésfera. El mds importante de sus
resultados fue mostrar la imposibilidad de la
prediceién atmosfénica exacta, ya gue las
soluciones del modelo de circulacion més
simplificado muesiran la presencia de un
atractor extrafo, Lovejov vy Mandelbrot
(1985) establecieron que las nubes v la Hu-
via presentan no solo invarianza de escala
en el dominia espacial sino también tem po-

ral. En 1989 Rodriguez-Turbe et al, anali-
zando datos de tormenlas enconlraron evi-
dencia de estructura fracul. Angel v Puente
(1989} utilizaron la interpolacidn fractal
para la generacidn de caudales diarios.
Compararon este modelo con el modelo
Gaussiano y enconiraron un mejor compor-
tamiento en la reproduceidn de los estadis-
ticos de extremos. La aplicacion que se hizo
en este trabajo se basa en esta dltima refe-
rencia,

Con el fin de estimar la dimension fractal,
sc construye para cada mes 1a serie confor-
mada por los caudales diarios historicos, De
@sta manera se forman 12 nuevas series de
datos, El cédlculo de la dimensitn fractal de
cada una de las series se lleva a cabo por
medio del algoritmo de Higuchi (1985).
Este método es mas estable y preciso que
otros métodos existentes, Consiste en Lo si-
guicnie;

De la serie Xigy Xezpoo, Xow 52 coOnstruye una
nueva serie seleccionando ciertos elemen-
(08

A
Xk =X|fnu. X._rmTkJ. Xfr.ru EJ.J..“.X.rm,rr.f-.-'.mm;-;k; (14)

donde [] denota la parte entera de la expre-
sidn encerrada. m es el tiempo inicial (ente-
ro} y k es el intervalo de tiempo.

La longiud de la curva estd detinida asi:

n
: [X I Xe’-'n+!kJ'Xr'm+.n'-},.l.tJ‘ -

1=l

Lwfk} =

|

o (N1} A i m) (15)

Donde m = [(N-1)/(K)], ¢l término (N-1) /
(m K) es un factor para la normalizacion de
la longitud del subgrupo de la serie de Uem-
po. La longilud de la curva Lk} para el
intervalo de tiempo k es el promedio sobre
los k grupos de Lm(k). Si estos promedios
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siguen la ley Lk} o k™, la corva es fractal
con dimensién D.

Luego de que se ha medido la longitud de la
curva para diferentes intervalos de tdempo,
se calcula mediante minimos cuadrados la
pendiente del mejor ajuste entre Log Lik) ¥
Log k. La dimensidn fractal es el negativo
de esa pendiente.

Sc tomaron valores de k hasta 5 ya que de
esta forma se estd teniendo en cuenta la
variacion en la escala enue 2 y 2° dias.
aproximadamente la longitud de un mes.

En la presente aplicacion, el modelo se uli-
lizard para realizar la desagregacion sema-
nal de los caudales basdndose en caudales
mensuales dados. Para ello inicialmente se
realiza la desagregacion a candales diarios
que luego se agregan para conscguir los
caudales semanales.

Utilizando el programa DIMENS.FOR
(Angel y Puente, 1989), que enlrega los
valores de L(k) para distintos k, y haciendo
la regresion lineal de los logaritmos se ob-
tuvieron los valores de la dimension fractal
para las series de caudales dianos de Jaguas,
Salvajina y Chivor |os cuales se muestran en
las tabla 4.

Tabia 4.
Dimension fractal de los caudales.
mes Juguas Salvajing | Chiver

ENET 1 853 1658 1.608
febrern 1.803 1.608 1.715
ATz 1.854 16830 1.742
abril 1.957 1683 1.815
mayo 1,982 17168 1.842
junin 1.910 1.773 1.855
julic 1.837 1,850/ 1.880
Agosto 1 .QCIEII| 1,863 1.808
septiembre 1.504 1,735 1.865
octubre 1.821 1.742 1.877
moviembre 1 .BAG 17209 1.810
diciembre 1.830 1,668 1.714

De acuerdo con 1o anterior, los datos reque-
ridos para el uso del modelo son:

- Caudal inicial: este valor corresponde al
candal inicial y desde el comenzard la
mnterpolacion de la serie de datos desagre-
eados.

- Candal final; valor de caudal en el que
termina la waza de la serie desagregada.
Este valor puede corresponder a la pre-
diccion del caudal medio del mes siguien-
Le.

- Dimensién fractal del mes que se desa-
grega.

- Caudal promedio del mes que se desagre-
fa, Este valor corresponderd a un resulta-
do obtenido previamente de un modelo
de prediccidn mensval de caudales.

Con estos datos el modelo realiza una inter-
polacion entre los valores inicial y final
preservando la media del mes que se desa-
grega y la dimensién ractal, La desagreza-
cion se leva a cabo usando el modelo de
interpolacién FRAME (Fractal Mean) desa-
rrollado por E. Angel v C. Puente (1989).
Esle programa comienza con un punto n el
atractor, en este caso cl valor del caudal
inicial, escoge al azar una de las funciones
¢ ilera €l punto inicial, se escoge de nuevo
una funcién usando como punlo inicial el
obtenido en la anterior iteracidn. Se repite el
procescal infinito (¢n la practica, un ndmero
prande de veces) v 14 funcidn conlinua re-
sultante es el atractor. (Para mds detalles
véase Angel vy Puente 1989), Mediante esta
desagregacion se oblienen los datos diarios
de caudal gue son luego agregados para
obtencr los candales semanales.,
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6. CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

S¢ presentan shora algunas conclusiones y
recomendaciones sobre los modelos de pre-
diccidn implementados,

- Las correlaciones obienidas con los mo-
delos de regresidn lineal de caudales con
variables macroclimdticas a nivel men-
sual no son muy signiflicativas, llegando
a ser del orden de 0,7 a 0,6 para Jaguas,
de 0,45 para Salvajina y de 0,4 20,25 para
Chivor. Sin embargo, ésta ¢s una situa-
cion esperada pues tal como se disculié

en la introdoceion las relaciones entre

caudales y el clima no son simples ni
lineales. A pesar de eslos niveles de co-
rrelacidn, estos modelos muetran depen-
dencias mucho mds claras que modelos
autorregresivos simples. Los modelos de
regresion propucstos usan las mayores
correlaciones entre las variables macro-
climiticas y los caudales que en general
tienen un rezago mayor a un mes, En el
caso de los modelos aulomegresivos sim-
ples, mientras mayor sea el rezago la
autocorrelacion cae muy rdpidamente.

- En la definicidn de los modelos de regre-
sidn lineal a nivel mensual se usaron un
grupo de variables macrocliméticas dis-
ponibles como variables independientes
y se procedio a escoger las variables a ser
inclufdas en el modelo de regresion, Sin
embarpo, algunas de eslas variables no se
consiguen en tiempo real y por lo lanto se
procedid aredefinir los modelos de regre-
sion usando silo las variables disponibles
en tiempo real. La diferencia en 1a bon-
dad del modelamiento no fue significati-
V.

- Los resultados del ajuste del modelo de
regresion lincal que relaciona caudales
con variables macroclimdticas a nivel

mensual para Chivor no son aceplables,
indicando que el régimen de caundales de
ese embalse no estd influenciado en for-
ma dirccta por las variables macroclimd-
ticas relacionadas con el ENSO. Sinem-
bargo, pudiera estar afeetada por el efecto
de otros Factores climdtices no estudiados
como las condiciones de la cuenca ama-
zonica, cuyas condiciones climéticas
también afectan el ¢clima en Colombia.

El mélodo de Andlisis Espectral Singular
para prediceiones a nivel mensunal tiene el
problema de que la prediccidon no estd
amarrada al valor real historico del mes
anterior, sino gue se encuentra desplaza-
da debido al filtrado de la serie. Esto se
debe a que la metodologfa sélo wabaja
con la varianza significativa desprecian-
do ¢l resto. Esle problema podria ser
solucionado si se hace una correceidn del
punte de partida de la prediecidn por
algln mecanismo gue asocie ese punto
con el valor histirico del mes anterior,

Se presenta un procedimiento de desagre-
gacidn de caudales mensuales a semana-
les basado en inlerpolacion fractal. Bste
procedimiento permite predecir candales
a nivel semanal mediante la desagrega-
citn de la prediceion a nivel mensual, El
procedimiento realiza una inlerpolacion
entie los valores inicial y [inal del mes
preservando la media del mes que se de-
sagrega v la dimension fractal.

Se recomicnda siempre en Jas prediceio

nes a cualguier nivel de lempo usar va-
rios procedimientos, Las relaciones que
s¢ prefenden modelar para realizar las
prediceiones son tan complejas, que el
uso de varios modelos permititfa lener un
conocimiento de lo que pueda estar suce-
diendo. El involucrar las variables ma-
crocliméticas en lus predicciones de mds
largo plazo (3 meses) tiene mucho senti-
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doen larepresentacion de la dependencia
del clima de nuestro pais con los fenéme-
nos tipo ENSO. El uso de modelos llu-
viaescorrentfa en los procesos de predic-
cidn diaria reconoce el cardcter corto
placista de este lipo de predicciones, pero
las amarra al comportamiento general del
clima mediante una estructura de ponde-
racion de las posibles realizaciones aso-
ciada con ese comportamignto,
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