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RESUMEN

Estainvestigacion se enfocaala revision del estadodel
arte de losfen6menos océano-atmosféricos que afectan
lahidrologia Colombianaespecialmente elfenémeno El
Nifio Oscilacidn del Sur (ENOS) que causa un impacto
socioecondmico de primer orden ennuestro pais, por lo
tanto esimportante abordar latematica, incluyendolas
variables macrocliméticas asociadas a ENOS en los
andlisis de planificacion hidrica. Los analisis incluyen
revision de técnicas estadisticas de andlisis de consis-
tenciade datos hidrolégicoscon el objetivo de conformar
una base de datos de caudal mensual del rio Cauca
confiable y homogéneo. Se utilizan métodos estadisti-
cos (andlisisde datos multivariados) especificamente el
andlisis de componentes principales parainvolucrarlos
en el desarrollo de modelos de prediccion de caudales
medios mensualesen elrio Cauca conel enfoque lineal
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comosonlos modelosautoregresivos AR, ARXy Armax
y el enfoque no lineal redes neuronales artificiales.

PALABRAS CLAVE

Fenémeno ENOS, Variables Macroclimaticas, Redes
Neuronales Atrtificiales.

ABSTRACT

The project this centred in the revision of the state of the
art ofthe ocean-atmospheric phenomenathatyou affect
the Colombian hydrology especially The Phenomenon
Enos that causes a socioeconomic impact of first order
in our country, it has not been sufficiently studied;
therefore it is important to approach the thematic one,
includingthe variable macrocliméticas associated to the
Enos in the analyses of water planning. The analyses
include revision of statistical techniques of analysis of
consistency of hydrological data with the objective of
conforming a database of monthly flow of the river
reliable and homogeneous Cauca. Statistical methods
are used (Analysis of data multivariante) specifically The
analysis of principal components to involve them in the
development of models of prediction of flows monthly
means in the river Cauca involving the Lineal focus as
they are the model autoregresivos AR, ARX and Armax
and the focus non lineal Net Artificial Network.

KEYWORDS

Enos phenomena, macroclimatic variables, artificial
neuronal networks.

1.INTRODUCCION

El fenémeno de El Nifio Oscilacion del Sur (ENOS) es
unodelos eventosde escala global que afectandirecta-
mente la hidroclimatologia de Colombia, generando
pérdidas econdémicas y pérdidas humanas por lluvias
excesivas, que ocasionan destruccién de cosechasy
desastres naturales como crecientes, avalanchas, inun-
dacionesy derrumbes, en su fase fria (La Nifia). Por el
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contrario, en la fase cdlida (El Nifio) se presentan
sequias extremas, causando déficit de suministros de
agua potable, produccién agricolay energia eléctrica.

Las fases extremas del ENOS tienen un impacto
socioeconémico de primer orden en Colombiaque noha
sido suficientemente estudiado; por lo tanto, esimpor-
tante abordar la tematica, incluyendo las variables
macroclimaticas asociadas al ENOS en los andlisis de
planificacién hidrica, estudios de produccién agricola,
incendios forestales, de salud, etc.

Elmétodo de Componentes Principales puede ser utili-
zado como herramienta de andlisis para la simulacién
multivariada de la sequia meteorologica e hidrolégica,
incluyendo la asociacion convariables macroclimaticas;
esto es muy importante porque permite simular cauda-
les teniendo en cuenta su asociacion con el fendbmeno
Enos. En el contexto anterior se plante6 el siguiente
trabajo de investigacion para el desarrollo de modelosde
prediccion de caudales medios mensuales en el rio
Cauca. Serealizaron ventanas de prediccionde media-
no plazo de 1, 2 meses empleando los resultados de la
prediccion hidroclimatica (relacion con parametros oceéa-
nico-atmosféricos) y lateoriade sistemas; aprovechan-
dotodalainformacion que actualmente esté disponible
enlaregiondel Valle del Cauca atravésde la Corpora-
cionregional del Valle del Cauca (CVC).

2.METODOLOGIA

2.1. DESCRIPCION Y LOCALIZACION DE LA ZONA
DEESTUDIO

La zona de estudio esta comprendida entre el embalse
de Salvajinaen eldepartamento del Caucay Cartagoen
el departamento del Valle del Cauca, aproximadamente
entre los 2°00’y 5°00’ N y entre los 75°41'y 77°33' W,
(Figural).

El caudal promedio multianual del rio Cauca esde 279
m3/s en la estacién Juanchito. El aporte total promedio
de los rios provenientes de las cordilleras Central y
Occidental es de 277 m®/s y su recorrido total en el
departamento del Valle del Caucatiene unalongitud de
340 km (CVC, 1998).

2.2. ANALISIS DE LAINFORMACIONHIDROLOGICA

Para el analisis de lainformacion hidrolégica se utiliza-
ron 8 estaciones hidrométricas seleccionados

Ingenieria de Recursos Naturales y del Ambiente, - No. 6



Generated by Foxit PDF Creator © Foxit Software
http://www.foxitsoftware.com For evaluation only.

Modelos de prediccién de caudal utilizando variables macroclimaticas y técnicas estadisticas multivariadas en el valle del rio cauca

Sy

Figura 1 Localizacion de la zona de estudio

con base en diferentes criterios, tales como: cobertura,
periododeregistro y calidad de lainformacién (Carvajal,
2004). Se escogié un periodo cominde registros parasu
andlisis, comprendido entre los afios 1951y 2000. En
la Tabla 1 se presenta el listado de estaciones
hidrométricas seleccionadas para el analisis.

2.3. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (AED)

El analisis exploratorio de datos fue aplicado a los
caudales medios mensuales de las estaciones selec-
cionadas con el objeto de evaluar su estructura, consis-

tencia, presenciade valores atipicosy relaciones entre
las variables analizadas, como incrementar el entendi-
miento sobre los datos y disminuir los grados de incer-
tidumbre alevaluarlavalidez delosresultados obtenidos
en los modelos de prediccion.

.Restitucion de los caudales mensuales del rio
Cauca a régimen natural

Elrégimen hidroldgico del rio Cauca haexperimentadodes
de 1985 unavariacion, principalmente en sus caudales
extremos, cuando entrd en operacién el embalse de
Salvajina. Este cambio en el régimen de caudales y
niveles es una consecuencia del efecto regulador del
embalse. Se utiliz6 unatécnica clasicade comparacion
conocidacomo analisis delas curvasde Doble masaso
doble acumulada, con el fin de corregir las tendencias
producidas por elembalse Salvajina, paraobtener datos
consistentese involucrarlos en elmodelo de prediccién;
los caudales fueron restituidos a régimen natural.

.Método Grafico
Los métodos gréaficos se desarrollaron paralas series
hidrol6gicas con el objeto de verificar sitenian cambios

Grafico serie de tiempo estacion
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Tabla 1 Estaciones hidrométricas seleccionados y caudales caracteristicos

Caudal Max.
. promedio Caudal hin.
Area Caudal Promedio muttianual promedio
Rio Eztacion Km™) mttianual fms ) im iz mmttianual (m s

Cauca La Balza 5156 196 am 111
Cauca Har miguero 5015 267 404 151
Cauca Juanchita 5.554 279 434 150
Cauca Mediacanos 12.186 322 514 171
Cauca Guavabal 16.036 385 625 181
Cauca La Wictoria 16.284 386 535 189
Cauca ANacaro 17.234 409 G573 197
La Yieg Cartago 2852 a7 287 aa
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otendenciasenlamediaylavarianza (Gréaficade Series
de Tiempo, Masa Simple, Masa Residual, S-S, Q-Q);
estasherramientas permiten conocer informacion perti-
nente ala concentraciony la variacion de los datos. En
la Figura 2 se presentan a manera de ejemplo las
graficas obtenidas en el método Grafico en la estacion
Anacaro.

g
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Figura 2.Andlisis Exploratorio Método Gréfico

2.4. ANALISIS CONFIRMATORIO

Para el estudio de homogeneidad en la media y la
varianza se usaron pruebas paramétricas y no
paramétricas, pruebas de cambio y de tendencia. La
elecciéndela prueba estadistica consistié endefiniruna
medida, d, que permitiera comparar los resultados
obtenidos en la muestra con los resultados tedricos
segun la hipétesis planteada.

2.5. AUTOCORRELACION DE CAUDAL

Serealiz6 el andlisis de autocorrelacién de caudal a las
series de caudales medios mensuales en cada una de
lasestacionesde estudio con el objetivo deidentificarla
estructura que se genera; es decir, como influyen las
observaciones del pasado en las observaciones del
futuro (memoria que guarda la serie), conocida como
funcionde autocorrelacion. Los limites de significancia
fueron estimados mediante un proceso MA (m) de 1000
desviacionesgaussianas.

2.6. CORRELACION CRUZADADE CAUDAL Y VARIA-
BLESMACROCLIMATICAS

Lavariabilidad de la hidrologia de laregiéninvolucrala
influencia de diversasvariables macroclimaticas, porlo
cual es util cuantificar el grado de dependencia lineal
entre lasmismasatravésde coeficientes de correlacion
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cruzada a diferentes rezagos en el tiempo. Por tal
motivo, se calculé la funcién de correlacion cruzada
entre el caudal con respecto a las variables
macroclimaticas, estableciendo loslimites deindepen-
denciamediante un proceso MA (m) de 1000 desviacio-
nes gaussianas.

Se consideraron 7 variables macrocliméticas del océano
paraanalizar las correlaciones cruzadas con lahidrologia
delaregion; dichasvariablesfueron: el indice de oscila-
cion del sur (SOI) y las temperaturas superficiales del
océano Pacifico (°C) enlasregiones como son, Nifio 1-
2(0°-10°S,90°-80°W), Nifio3(5°N-5°S, 150° O
90° W), Nifio4 (5° N-5° S, 160° E 150° O), Nifio 3-4,
Hawai (THAWAI)y costa oeste de América (TCOAS). El
grupo devariables de base parael estudio se caracteriza
por presentar correlaciones significativas entre si, por
locual es necesario un posterior analisis de Componen-
tes Principales para estudiar su variabilidad conjunta y
lasrelaciones quetienenconla hidrometeorologiade la
region.

2.8. COMPONENTESPRINCIPALES

La base de datos de las variables macrocliméaticas se
obtuvo delarchivo de datos climéticos dela JISAO (Joint
Institute for the study of the atmosphere and ocean),
instituto adjunto de la NOAA y la Universidad de Was-
hington para el estudio conjunto del océanoy la atmés-
feray el Centrode prediccion Climética de laNoaacuyas
direcciones electronicas se presentan a continuacion:
http://tao.atmos.washington.edu/data_sets/#time_series
http://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/

Se seleccion6 un grupo original de 14 variables
macroclimaticas medidas en los océanos Pacifico y
Atlantico. Segunlos estudios realizados anteriormente
por Carvajal, (2004), se recomienda trabajar con las
variables macrocliméticas que mayor relacion tienen
con lahidrologia de laregion, para el caso del Valle del
Cauca aquellas medidas o estimadas en el océano
Pacifico. Este filtro elimind a 3 variables en el océano
Atlantico: las temperaturas superficiales del océano
Atlantico en los hemisferio Norte (NATL), Sur (SATL)y
enlaregiéntropical del Atlanticoy mar Caribe (TROP).
Con el grupode 11 variables restantes se procedié a la
aplicacion de la técnica de componentes principales,
porlotanto enestafase se encontrd que habia variables
gue presentaban correlacionessignificativas (coeficien-
tesde correlacién bajos) y uno delos objetivosdel ACP
estratar de simplificar la estructura del fenémeno estu-
diado, proporcionandole una estructura lo mas simple
posible, que permita una interpretacion mas facil;
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Tabla 2. Matriz de correlaciones entre las variables macroclimaticas

Matriz de correlaciones
IR 2 MINO 3 MIFD 34 MIRD THAWA] TCOAS =0
Correlacion | MIMNOT2 1,000 e T16 493 278 S7E -394
QEE e 1.000 EL 725 360 =11 - 445
FINOES 716 a4 1.0 880 A6 440 _Aa7
FINOE 493 PG =) 1.000 454 345 _390
THEWA] 275 ] 416 454 1.000 0] _E&2
TCORS 576 =k 40 545 S60 1.000 _E73
=0 -394 - 445 447 -390 -Eaz TE 1.000
Zig. PR 2 ooa 00 000 000 000 000
(Unilateral)  [TIHO3 O[] om O[] 000 O[] 000
FIFOEE 000 ooa 000 000 000 000
MINOS 000 ooa 00 000 000 000
THEVA] oo 0oa 00 ] 000 .00
TCOAS 000 000 om 000 000 000
=78 000 ooa om oo 000 000

con base en este criterio fueron eliminadas nuevamente
las variables que presentaron correlaciones bajas por
estar representadas por variables que aportaban una
mayor comprension del fendmeno estudiado., Enesta
fasefueron eliminadaslasvariables de presién atmosfé-
ricasobre el niveldel mar medidasenDarwiny Tahiti, la
Oscilacién Decadal del Pacifico (PDO), el indice de la
lengua fria (CTI), y la Radiacién de Onda Larga (OLR).
Por lo tanto, del conjunto total de variables
macrocliméticasfueronescogidasfinalmente 7 que son
objeto del estudioy se relacionan a continuacion: el SOI
las temperaturas sobre la superficie del mar de las
diferentesregiones en el océano Pacifico

El grupo de variables de base para el estudio se carac-
terizapor presentar correlacionessignificativasentre si
(Tabla 2), por lo cual es necesario un posterior analisis
de componentes principales para estudiar su variabilidad
conjunta y las relaciones que tienen con la
hidrometeorologiadelaregion.

2.8. TEORIADE SISTEMAS

. Identificacion de Sistemas

La identificacién de sistemas puede definirse como el
areade lateoriade sistemas que estudialas metodologias
paralaobtencion de modelos matematicos de sistemas
dinamicos a partir de mediciones sobre el sistema (ver
Figura 3). En la modelacién es conveniente distinguir
entre las sefiales de entrada (independientes) y las de
salidas (dependientes) teniendo en cuenta que las sali-
das son parcialmente determinadas por las entradas.
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Paraeste caso, lasvariableshidroldgicas corresponden
alassalidasylas(CP)delasvariables macrocliméticas
corresponden alasentradas (variables exégenas).

Perturbaciones
Salida
Entradss (M i i
, FIDELD
IDENTIFCACION kd
» DE SISTEMAS

Figura 3. Diagrama de entradas y salidas en la identifica-
cién de un sistema

. Estructura de los modelos

Se ajustaron dos tipos de modelos: autoregresivos con
variables externas, ARXy ARMAX, autoregresivos de
media mévil, con variables externas o exégenas inclu-
yendo las CP de las variables macrocliméticas asocia-
das a El Enos como variables exdgenas (Lijung,1999y
Box y Jenkins, 1970).

2.9.PREDICCION DE CAUDALESENEL RiO CAUCA
USANDO REDESNEURONALES

Las series analizadas fueron corridas en las Redes

Neuronales Artificiales(RNA). Se usaron como
predictores los registros
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historicos de caudal y las componentes principales de
lasvariables macrocliméticas. Se utilizélainformacion
mensual de 1951 al 2000 delasestaciones hidrométricas
del estudio.

Comoun primer paso se elaboré un programa parauna
Red Neuronal Artificial (trainbr, regularizacién bayesiana).
Elndmerode entradasalaredyelnimerode neuronas
enlacapa ocultase determind basado enlametodologia
utilizada por Granados, et al, (2004). La capade entrada
delaRNA esta conformadapor las neuronasque reciben
lasefial de entrada del exteriory que corresponden alas
variablesindependientesdel problema. Eneste casose
utilizaron como entradas los caudales y las CP de las
variables macroclimaticas. Lacapadesalidaentregala
sefial procesada por la RNAy corresponde al caudal a
predecir.

Luego se cre6 un archivo de patrones para el entrena-
miento y otro para la validacién con la informacién de
caudales medios mensualesy las CP de las variables
macroclimaticas; es fundamental mencionar que debido
a la naturaleza de la informacién se normalizaron los
datosde entraday salidapara que se ajusten en elrango
entre 0 y 1, ya que la funcién de activacién (funcién
sigmoidal) arroja resultados entre 0y 1).

Paranormalizar la entraday la salida a cada dato se le
restélamediay sedividié porladesviacion estandar. El
procedimiento anterior que se conoce como
estandarizacion 6 escalamiento de los datos y es
necesario paraevitar que el proceso de aprendizaje sea
muy lento y garantizar una adecuada velocidad de
convergencia; ladisposicion general de los patrones se
presenta en la Tabla 3.

Finalmente se corri6 la Red; el nUmero de neuronas en
lacapadeentradafue de 36; yaque el ordende regresion
de los pardmetros de entrada es de 12 meses y en la
capaocultasetomaron5, 7,12y 23 neuronas, determi-
nadas a partir de las siguientes recomendaciones: el
promedio geométrico de neuronas empleadas entre la
capa de entrada y de salida, manejar un nivel de
compresion adecuadoy tratar de utilizar elmenor nime-
ro de neuronas en la capa oculta (Caicedo, 2005).

Paralaprediccion del primer mes, el entrenamiento de
la red se realizé con un conjunto de datos entrada —
salidaconocidos (patrones), paraque unavez finalizado
el entrenamiento, ésta sea capaz de aproximar o calcu-
lar las salidas para los nuevos patrones de entrada
presentados.

Pararealizar el entrenamiento del modelo se empled el
75% de los patrones generados (1951 a1984) y el 25%
restante (1985 a 2000) se empled en la validacion del
mismo; Estos porcentajes son los recomendados ya
gue permite que la red tenga una mejor capacidad de
comprension de los datos en la Tabla 3 se observa la
disposicion de los patrones en las matrices de entrena-
mientoyvalidacion el superindice representa el nimero
devariabley el subindice el nUmerode datoenlavariable;
lo cual, significa que los caudalesy las CP de los doce
meses anteriores predicen el caudal del mes que sigue.

Por ejemplo los caudales mensuales y las CP de los
mesesdeeneroadiciembrede 1951, predicen el caudal
mensual de enero de 1952.

ENTRADAS SALIDAS
Estacion Estacion
Hidrometrica CP"E CP23 Hidrométrica
(Q"} (CP1%) (CP2™) L8]]
T laly alys [cr?y _CP2s | Py _CP¥o @13
7 7 z z 3 3
2 laly @5 |CP% CPYg | CPY, Py = 4
e : SR, , O
mEt | ol dat42.2 nast1 | CP nast12. CP ndata | P ndat. “ndlat
3
12 'SP rgat

Tabla 3. Disposicion general de la matriz con el fin de entrenar y validar la red neuronal para la prediccion
caudales de las estaciones hidrométricas.
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3.RESULTADOSY DISCUSION

3.1.ANALISIS CONFIRMATORIO

Las pruebas estadisticas se aplicaron con un nivel de
significancia de 0,05. El resumen de los resultados
obtenidosal aplicar las pruebas estadisticas se presen-
ta en la Tabla 4; para las series de caudales medios
mensuales. Enestatabla, la“A” significa que se acepta
la prueba a un nivel de confianza del 95 %y laletra “R”
significaque serechazalapruebaaun nivel de confianza
del 95 %.

Aplicando dichas pruebas a cada serie se identificaron
posibles puntos de cambio. De las 8 estaciones selec-
cionadas pararealizarel andlisis, laestacion Hormigue-
ro presentd tendencias significativas en la media, que
fueron corregidas; laestacion Cartago presentacambios
significativosenlavarianza, asiloindicanlas pruebasen
las que se rechazan las hipétesis nulas en la igualdad
de varianzas. Las otras estaciones no presentan cam-
biosenlamediay enlavarianza, asi como no presentan
tendencias, en general, las 8 estaciones hidrométricas

consideradas para este estudio; 6 (75%) no tienen
tendencia significativa en la media y en la varianza 2
(25%) presentarontendenciassignificativasenlavarianza;
por lo cual se concluye que, en general, lainformacion
disponible esde buena calidady puede ser utilizada para
el ajuste de los modelos.

.Autocorrelacién de Caudal

En la Figura 4 se muestran las funciones de
autocorrelaciondeloscaudalesmedidosen las estacio-
nes hidrométricas de Salvajina, LaBalsa, Hormigueroy
Juanchito; se presentan coeficientesde autocorrelacion
(memoria)deordenl p1=0.657, ;1=0.705, 1=0.685y

P1=0.687, respectivamente; estos indican laexistencia
de unarelacion significativay positiva entre una obser-
vaciény losvaloresprecedentes de caudal del otromes;
esdecir, unproceso de almacenaje en losacuiferos de
las cuencas.

Tabla 4 Resultados de las pruebas aplicadas a los registros de caudales mensuales para detectar tendencias

_ Hipdtesis
Estacion

1

—
[}
—_
—
i
b2

La Balsa
Hormiguero
Juanchito
Mediacanoa
Guayabal
La Victaria

Anacaro

R
R

T x| = 1= 3 o o= ] w
¥ o = = = o = ] =

Cartann

I I+ I 1+ Ik I I I¢| n

p S S S S S S S =
R
g A U S S S = I ] =
R
S E
S S S S S S
R

1. Pruebade Levene

7. Prueba £ de Kolmogorov-Smirnoy

2. PruebhaF paradosvarianzas

8. Prueba de Kruskal-allis

varianzas desiguales

3. Prueha t para muestras independientes v | 9. Pruehade Friedman
varianzas iguales
4. Prueha t para muestras independientes v | 10. Prueba de los signos

A. Pruebat para muestras relacionadas

11. Prueha de LI Mann-whithey

B. Prueha de Wilcoxon

12. Prueha de las medianas
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Figura 4 Funciones de autocorrelacion: (a) Estacion Salvajina, (b) Estacion La Balsa, (c) Estacién Hormiguero y (d)
Estacién Juanchito.

. Correlacionescontemperaturasuperficial deregiones
del océano Pacifico

EnlasFiguras4y 5obtenidos al estimarlos coeficientes
de correlacion cruzada entre el caudal con los registros
de temperatura sobre la superficie del océano en las
regiones: Hawai, costa oeste de América, Nifio 1-2, Nifio
3, Nifio 4, Nifio 3-4; la figura 5 presenta la funcion de
correlacion cruzadade caudal conlatemperatura super-
ficial del océano en laregion Nifio 1-2.

Seobserva que estavariable presenta unagrancorrela-
cionentre el caudal y latemperatura superficial del mar
enlaregion.

Seobtuvieronvaloresmuy consistentes concorrelacio-
nes cruzadas maximas que oscilaron entre -0.510 y -
0.684 a un rezago anticipado de -3 meses con la
hidrologia de la regién; las mayores correlaciones se
obtuvieron para las regiones Nifio 4 y Nifio 3-4 en el
océano Pacifico.

Estas variables pueden ser utilizadas como posibles
predictoras del caudal enlaregion porque presentanlas
correlaciones mas altas a rezagos anticipados.
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. Componentes Principales

Lascorrelacionesentre las variablesfueron significativas
y, por tanto, se justifica buscar otras dimensiones
ortogonales que definan aspectos independientes. Las
pruebas de adecuacion aplicadas se relacionan a conti-
nuacion:

Elnivel de significanciadelos conjuntosde variablesfue
de 0.05 y a este nivel todos pasaron la prueba.En la
prueba de esfericidad de Bartlett se obtuvieron valores
altos, entre 4765.20 (ver Tabla 5) asociados a una
probabilidad de 0.00. En este caso, se rechazé la
hipotesis nula, consistente en que las matrices de
correlacion de los diferentes grupos de variables son
matrices identidad, por lo cual se aconseja efectuar el
andlisis de FOES. Se presentan los resultados obteni-
dos para el conjunto de variables Macroclimaticas; el
indice obtenidoenlasvariablesfue considerado buenoo
excelente. Los KMO fueron superiores a 0.685 (valor
medio), lo que indica que el analisis de FOES es
pertinente y puede proporcionar conclusiones satisfac-
torias.
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Figura 5. Correlacion Cruzada de Caudal y Variables macrocliméticas: (a) Estacion Salvajina vs. T Nifio 1-2. (b)
Estacion La Balsa vs. T Nifio 1-2. (c) Estacion Hormiguero vs. T Nifio 1-2. (d) Estacion Juanchito vs. T Nifio 1-2.

Tabla 5. Andlisis de las condiciones de aplicacién del
indice de Kaiser Meyer Olkin (KMO) y prueba de Bartlettp

. Andlisis de Componentes Principales (ACP)

KMO v prueba de Bartlettp
Medida de adecuacion muestral de kKaiser-Meyer-

Olkdn. B85 EnlaTabla6 se presentalavarianza explicada por las
_ _ CPde caudal. Se presentan loscuadros del porcentaje
Piueha deeslerioidad | &hrsuadiatio 47R5205|  de varianza explicado por cada CP de los diferentes
e Barlett aproximado : . .
conjuntosdevariables.
ol 2
Sig. 000
Tabla 6. Varianzatotal explicada por cada CP de Caudal
Sumas de [as saturaciones al cuadrado de
Autovalores iniciales la extraccion
Cormpaonente % de la % de la
Total Varianza % acumulado Total WAanza % acumulado
1 4 362 62313 62313 4 362 62313 62,313
] 1.258 17.970 20284 1.258 17970 g20.284
3 0.713 10187 90471
4 0.2av7 4.103 94574
5 0.271 3878 08457
i o097 1.385 99838
7 0.011 0162 100.000
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Las CP de caudal (Tabla 6) retienenun mayor porcentaje
de varianza, la primera CP explica el 62.31% de la
variabilidad total del conjunto de datos, mientras que la
segunda CP explica el 80.28% de la variabilidad total.
Estos resultados coinciden con los obtenidos en las
matricesresiduales, que indicanun buen ajuste, asocia-
doaunalto porcentaje de varianzatotal representadapor
la primeracomponente principal.

3.2. AJUSTE DE MODELOS PARAMETRICOS
MULTIVARIADOS
Para cada una de las series de caudal se ajustaron

modelos paramétricos AR, ARXy ARMAX. El criterio
para establecer el orden de los modelos se baso6 en los
resultados obtenidos por lasfunciones de autocorrelacion
presentadas, lo cual indica que este tipo de series
ajustan modelosconunrezagode 1 mes. Lasventanas
de prediccion a largo plazo no dan resultados satisfac-
torios porque lafuncién de autocorrelacién esmuy débil.
En las Figuras 6 y 7 se presentan la comparacién del
ajuste demodelos alosdatos de validacién el errorfinal
de prediccién (FPE), ajustado a las series de caudal en
cadaestacion: (a) sin variables exdgenas, Modelos AR,
(b) conla primera CP como variable exdgena, Modelos
ARXyARMAX.

40.000

30.000

20.000 4

10.000 4

0.000 - — -
1 2 4 5 1 7
Baka Hormiguera Juanchio hdiacanoa Guayahal La ‘dctoria Anacaro Cartago
B ajuste A 25.920 29580 30440 29 680 32 480 32220 32.960 35560
W Ajste Ay 26940 2roia 270 2r.ma 30610 30250 30.740 32530
H ajuste armex 25920 25560 29430 25 860 32450 32140 32.670 36470

Figura 6 Criterio Grafico de ajuste de Modelos a los datos de validacion

Validacién de Modelos Criterio Error final Prediccion (FPE)

Juznchito

Errorfinal Prediccion
(FPE)

Med acano

La Victoria

Guanyabal

Homiguero
Wemor Ar 0555 0553 0.550 0555 04 04345 0503 0.4%
Hemor ARY 0543 0543 0535 0543 0473 0430 0508 04%
Deror Amax | 0548 0455 0.545 055 0477 0434 0503 0467

Egtacian de Caudal

Figura 7 Criterio Error Final de Prediccion (FPE)
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Figura 8 Ajuste y simulacion de los datos de validacion Modelo ARX (1,1,1) estacion Anacaro

. Modelo de predlecion da Caudal ARMAF (1113 estacion Anacara
: : I I = (iaanadn
i — Austy 2257%

Egtatinn AnBcer
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Figura 9 Ajuste y simulacion de los datos de validacion Modelo ARMAX (1,1,1,1) estacion Anacaro.
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De acuerdo con la metodologia aplicada, los criterios
utilizadosenlavalidacionde losmodelos estimados se
resumen enlosFiguras 6y 7, loscualesindicanque se
obtienenlos menoreserrores de prediccion (Criteriodel
error final de Prediccion (-FPE)), cuando se ajustan
modelos paramétricosincluyendo como variables auxi-
liareslas primeras CP delasvariablesmacrocliméaticas;
por lo tanto, permiten obtener modelos con menor error
residual y que el porcentaje de variacion explicadapor el
modelo presente mayor ajuste en los modelos que
incluyen la primera componente principal (CP) de las
variables macroclimaticas ARX; es decir, el sistema
identificado mejoralarepresentacionde los datosenla
validacién cuando se aplica un modelo ARX(1,1,1) Lo
anterior resulta logico si se tiene en cuenta que la
primera CP representala maximacovariabilidad signifi-
cativa entre las series de caudal y las variables
macroclimaticas, mientras que amedida que aumentan

los CP enorden, representan menor covariabilidad sig-
nificativa conjunta, por lo cual aportan menos a la
prediccion.

EnlaFigura10 se presentan lafunciénde autocorrelacion
de los residuales de los caudales (a) y la funcién de
correlacion cruzada (b) entre las entradas (CP de varia-
bles macrocliméticas) de la serie de caudal en la
estacion Anacaro; se observaque enlaprimerafigura(a)
losresidualesestan dentro delosintervalos de confianza
del 99% presentados en la funcién de autocorrelacion;
estoindica que alrealizar el analisisresidual del modelo
generado se consideranindependientesy que el modelo
harecogido e identificado enbuenaformalas caracteris-
ticasdel sistema. Enlafigura (b) se puede observar que
paraverificar estaindependencialosrezagos positivos
se encuentran dentro del intervalo de confianza; por lo
tanto, el modelo ha sido descrito de formaapropiada Se
obtuvieron resultados similares en los demas analisis.

Funcién de autocorrelacion de los residuos de la serie de caudal en la estacion Anacaro Modelo ARMAX (1:1.11)
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Funcion de correlacién cruzada de CP 1 de la variable Macroclimatica de la serie de caudal en la estacién Anacaro Modelo ARMAX

(1:1.11)

RL-] T

01

0.05

o m?m?n*ﬁ

IS

41.05

0.1

?Tﬁgu¢¢?TTTTT [1¢0
rr d

-

o e

.......... P A - ——

.15

og——1

=15 -0 5

= b--- -

i
a

- --=-

) 15 ]

[

Figura 10 (a) Funcién de autocorrelacién de los residuales de la serie de caudal de la estacién Anacaro. (b) Funcidn
de correlacion cruzada de CP1 de las variables macroclimaticas y los residuales de la serie en la estacion Anacaro
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3.3.PREDICCION DE CAUDALES ENEL RiO CAUCA
USANDO REDESNEURONALES

Después de haber corrido la red neuronal para los tres
meses y después de 50 iteraciones se obtuvieron los
resultadosregistradosenlaTabla7 paralaprediccionde
caudales de las estaciones hidrométricas. Se puede
observar que al trabajar la red con un algoritmo que
incluye untérminode regularizacion el error de validacion
paralasprediccionesdel segundoytercermestiende a
bajar; esto puede ocurrir porque los datos de entrena-
miento ingresados a la red presentan un ruido no muy
biendistribuidoy lared escoge los mejoresvalorespara
simularlos. Para la prediccién del segundo mes se
escogen los valores simulados con el menor error para
el primermeseigual paraeltercer mes. Porestarazon,
los graficos de validacién de las predicciones para el
primer y segundo mes muestran una simulaciéon casi
perfecta. También se puede observarqueal alimentarla
red neuronal con variables de caudal y con las compo-
nentes principales de las variables macroclimaticas la
prediccion de caudales es buena.

Tabla 7 Medida del error de la Red para la prediccion de
caudales de las estaciones hidrométricas sobre el rio

Cauca.
Estacion Mes Brouitecturs Hirnera MSE
MME-NNCO- de [Validacidn]
HHE teracione
s

1 36-12-1 10 0427

L4 BALSA 2 - 7 -1 10 0153
E] 36-12-1 10 0162

1 36- 6 -1 0 0415

HORMIGUERD 2 36- 5 -1 30 0123
3 36-12-1 a0 0128

1 36231 10 0. 406

JULHCHITD 2 36- 6 -1 10 INNE
g 36-7 -1 0 0118

1 36-12-1 10 0340

MEDIACANO L 2 3- 46 -1 10 012z
E] 36- 5 -1 10 0115

1 36-12-1 10 0263

GUaYoBAL 2 36-12-1 10 0155
3 36- 7 -1 0 0150

1 36-23-1 10 0360

L& WICTORIA 2 367 -1 10 0152
E] 36- 7 -1 10 0149

1 36-12-1 10 0344

LNACARD 2 - 121 10 0152
E 36- 6 -1 10 0140
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NNE: Numerode Neuronas de Entrada
NNS: Numero de Neuronas de Salida
NCO: Numero de Neuronas CapaOculta
MSE: Error cuadratico medio

Enla figura 11 se presentan losresultados de entrena-
miento y validacién del esquema de prediccion con
Redes Neuronales para los caudales en el rio Cauca -
estacion Anacaro.

PREDICCION DE CAUDALES EN EL RIO CAUCA CON CP ARQUTECTURA, 3812
3 PRIMER MES EETA(Em AN:!.CMD.

Caudales estandarizados
=

al

— Resles

— Simuladas
_3 L L L L L L L 1
0 2 4 1] 2 1] 100 120 140 160 180

Tiempo (meses)

Figura11 Validacion de laRed Neuronal paraprediccion
de caudales en el rio Cauca - Estacién Anacaro

3.4.COMPARACIONDEMETODOSLINEALESPARA
PREDICCION DE CAUDAL EN EL RiO CAUCA

Se aplicaron dos metodologias para la elaboracion de
modelos de prediccién de caudal primero utilizando
métodos de prediccidn lineal como son los modelos
Autorregresivos (AR, ARXy ARMAX), los cualesaplican
relacioneslineales porlotanto el método de célculo es
analitico.

También se utilizaron métodos de prediccion no lineal
(RNAS); y elmétodo de célculo utilizado esiterativoen
el cual se empleé una arquitectura que se ajustabaala
estructura de este tipo de datos.

Cada metodologia por separado produce modelos que
se ajustan al comportamiento de los datos por lo tanto,
para tener una mayor aproximacion de los modelos
estimados fueron sometidos a pruebas de validacion
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las cuales determinan la calidad y la capacidad de
prondstico de los modelos estimados. Para el caso de
losmodeloslinealesse aplicaron pruebasde validacion
como el analisis de residuales, los errores finales de
prediccion y el ajuste; con estos analisis se pretende
estudiar esa parte de los modelos que no puede ser
explicada por éstos; por ejemplo, losresiduales miden
las diferenciasentre losvalores observadosylosvalores
estimados por cada modelo.
Enelcasodeloserroresde prediccién, laminimizacion
se realiz6 utilizando un criterio cuadratico, arrojando
resultados satisfactorios. Paralas redes neuronales se
utilizé un algoritmo Backpropagation - trainbr, el cual
minimiza el error de propagacion hacia atras; esta
funcién permite minimizar el nimero de paradmetros
utilizados para predecir el comportamiento de los datos
empleados enlasimulacion; por lo tanto, se produce un
error minimo entre las salidas estimadas por el modelo
ylosdatos observadosenlarealidad; ademas, conesta
clase de algoritmos, latécnica escomparable debidoa
gue ambas utilizan el principio de parsimonia, el cual
sugiere construirmodelos que incluyan el menor nimero
de parametros.

Al comparar el error de validacién (Tabla 8) de los
modelos utilizados para predecir los caudales del rio
Caucacon las componentes principales de las variables
macroclimaticas, se puede observar queloserroresmas
bajos de prediccion se obtienen con los modelos no
lineales (Redes Neuronales).

Esto puede ocurrir puesto que los modelos AR, ARXy
ARMAX se basanenunadindmicalineal y el comporta-
miento de lanaturalezanoobedece aleyesdetipolineal.

4. CONCLUSIONES

Los métodos cldsicos multivariados son una herramien-
taimportante para el andlisisy la prediccién de cauda-
les; sinembargo, tienenelinconveniente de lalinealidad.
Existen métodos modernos de prediccién hidrolégica
gue permiten mejorarla prediccion, teniendo en cuenta
lanolinealidad; entre estos métodos setienen lasredes
neuronales, lascuales ofrecenrobustez enel manejode
series de datos ruidosas.

Las técnicasy las pruebas estadisticas aplicadas a las
series de caudales medios mensuales del rio Cauca
sirvieron para detectar sefiales, inconsistencias y ten-
dencias que al corregirse permitieron conformar una
base de datos confiable y homogénea. Esta base se
utilizé para ajustar modelos paramétricos y redes
neuronales asociandolas con las variables
macroclimaticas.

Latécnica utilizada en la restitucion de caudales men-
suales arégimen natural por la curva de dobles masas
indica que el efecto regulador del embalse Salvajinano
produce cambios considerables enlos caudalesde las
estaciones en estudio; lo corroboran los resultados
obtenidosen losandlisis exploratorios y confirmatorios
gue se realizaron a cada una de las estaciones.

De las ocho estaciones hidrométricas consideradas
para este estudio 6 (75%) no tienen tendencia significa-
tivaenlamediay enlavarianza, dos (25%) presentaron
tendencias significativas en la varianza; por lo cual se
concluye que, en general, lainformacién disponible es
de buena calidady puede ser utilizada para el ajuste de
los modelos.

Tabla 8 Error de minimos cuadrados para la predicciéon de caudales en el rio Cauca

utilizando modelos lineales y no lineales

Ertar de validacidn
Estacidn Mes
Fedes Meuranales
AR ARK AR AR (segundoesguema
LA BALSA 1 0555 | 0.543 0A48 0427
HORMIGUERD 1 0555 | 0.548 0Aaks 0415
JUARCHITO 1 .54 0538 Nads 406
MEDIACAR DA 1 05549 | 0.548 0555 0.380
GLAYABAL 1 0479 | 0.473 0477 0.363
LA VICTORIA 1 .4585 n.449 n4494 .360
AMACARD 1 0503 | 0.508 0Aa03 0344
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Ambostipos de modelos Linealesy Nolineales han sido
determinados a partir del mismo conjunto de datos
observados; las redes neuronales han podido ajustar y
considerarel conjunto de componentes masrelevantes,
por el hecho de que al determinar su estructura permiten
juzgary analizar componentesnolinealesimposiblesde
considerar en los modelos lineales AR, ARX, ARMAX.

Los modelos obtenidos por las dos metodologias pro-
puestas pueden ser utilizados confinesde investigacion
de prondstico o de explicacién delfendmeno Enosenlas
estaciones hidrométricas del rio Cauca.

La alta variabilidad climatica de Colombia hace que la
prediccién de caudales seadificily que este sujetaauna
incertidumbre muy grande. Eldesconocimiento del com-
portamiento de la variable y suincertidumbre se hacen
mayores a medida que se amplia el horizonte de la
ventanade prediccion, pueséstaviene afectada porlos
errores de la prediccién de los meses anteriores.

El ajuste de los modelos depende de la naturaleza y
comportamientode lasvariables, ya que si éstastienen
un comportamiento lineal se ajustaran mejor a los
modeloslineales AR, ARXy ARMAX; porel contrario, si
sucomportamiento esno lineal se ajustaran mejor alos
modelos nolineales (Redes Neuronales).
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