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Resumen

La estrecha relacién no lineal entre la hidrologia colombiana y los procesos
climdticos globales justifican el estudio de modelos no lineales de prediccién.
Este estudio presenta la dindmica no lineal de los caudales de los rios de
Colombia, utilizando un modelo periédico de prediccién basado en el Analisis
Espectral Singular (AES). El modelo periédico fue desarrollado y aplicado para
ventanas de prediccién de tres y seis meses. Se hacen comparaciones para los
casos univariado y multivariado; este tltimo incluye variables macroclimaéticas.
El modelo propuesto se estudia a través del andlisis de componentes principales,
la estructura de correlacién con variables macrocliméticas y pardmetros de
reconstruccién de las series. Los esquemas desarrollados con base en el AES se
aplican a las series de caudales mensuales de los rios San Carlos, Rio Grande
II, Guatapé, Magdalena, Guavio y Bata. Los resultados indican que los modelos
propuestos reproducen aceptablemente las principales caracteristicas estadisticas
de las series de caudales, obteniéndose predicciones cercanas a las observaciones
histéricas; ademds, la inclusién de variables macroclimdticas en el esquema
multivariado mejora de forma significativa la capacidad de prediccién.

Palabras clave: Andlisis Espectral Singular (AES), modelacién de series de tiempo,
prediccién no lineal de caudales, prediccién con variables exégenas.

Introduccion ha incorporado el uso de regresiones lineales

multiples sobre componentes principales o

Parael sector productivo de un pafis, la prediccion
de caudales medios mensuales es un insumo
de gran importancia para operar y optimizar
el recurso hidrico, y valorar los beneficios
econémicos derivados de la aplicacién de tales
predicciones (Smith et al, 2004; Mesa et al.,
1995).

La utilizacién del Andlisis Espectral Singular
(AES) en la prediccion de caudales medios
mensuales en Colombia se remonta al afio 1994,
cuando Carvajal, con base en el trabajo de Vautard
et al. (1992), propuso utilizar la descomposicién
en componentes principales, ajustando a cada
componente un modelo auto-regresivo tipo
AR para su prediccién y luego reconstruir la
serie; desde entonces, la prediccion con AES

componentes reconstruidas, involucrando varia-
bles macroclimdticas rezagadas en el tiempo
(Carvajal et al., 1998; Poveda et al., 2002).

El presente trabajo muestra la dindmica no
lineal de los caudales de los rios de Colombia,
utilizando un modelo periédico de predicciéon
basado en el Andlisis Espectral Singular. Este
documento posee una sintesis del AES y el
uso de dicha técnica para estudiar los ciclos
que influyen sobre la dindmica de las series de
caudales mediante el andlisis de las componen-
tes principales (ACP). Se utiliza el AES para
reconstruir las series de caudales y encontrar
relaciones entre las series reconstruidas y
las variables macroclimdticas mediante la
estimacion de los coeficientes de correlacién;
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con base en las observaciones se desarrolla un
esquema periédico de prediccién y por dltimo
se comentan los resultados.

Datos

A continuacién se hace una breve descripcién
de los datos de caudal y variables macroclimé-
ticas empleadas en este trabajo.

Series de caudales

Se seleccionaron estaciones de caudales con
mds de cuarenta afios de registro de seis rios de
la geografia colombiana: Nare, Rio Grande, San
Carlos, Magdalena, Guavio y Batd. La figura 1
presenta la localizacién de las estaciones y los
respectivos ciclos anuales de caudales. Las
series de caudales han sido estandarizas por
su respectiva media y desviacién estdndar
mensual.

Variables macroclimdticas

Algunos de los indices macroclimadticos
obtenidos del National Climatic Data Center
(http:/ /www.cdc.noaa.gov/data.noaa.ersst.
html) de los Estados Unidos son descritos en
el cuadro 1. Las correlaciones entre el MEI y
las diferentes variables macroclimadticas se

presentan en la figura 1.
Anilisis Espectral Singular

El Andlisis Espectral Singular (AES) es
usado en estudios climaticos para referirse
a la aplicaciéon univariada del Andlisis de
Componentes Principales (ACP) en el tiempo
y es equivalente a aplicar las Funciones
Ortogonales Empiricas a series de tiempo
univariadas. El AES trata de capturar la
evolucion del sistema en el espacio de fases
y la implementacién del método procede de
manera andloga a la reconstruccion artificial de
la evolucién de las trayectorias en un sistema
no lineal sensible a condiciones iniciales (Ghil
et al., 2002).

Vautard et al. (1992) describieron el
Andlisis Espectral Singular (AES) para una
serie estandarizada de tiempo X, donde i
varia de 1 hasta N (cantidad total de datos).
Si se asume una ventana de visualizacion M
puede formarse una matriz de covarianzas
denominada matriz de Toeplitz (T), cuyas
componentes son los coeficientes de
covariancia de la serie con cada uno de los
M rezagos a visualizar (Carvajal, 1994),
calculada como:

c(0) c(1) c(M-1)
T - c(l) c2) .c(M—Z)

1
Donde c(])=rj1§iXiXi+]-

A la matriz cuadrada T, se le hallan sus
valores propios A,, resolviendo el sistema (T -
7»,(1) x = 0; posteriormente se encuentra una base
ortogonal, cuyas direcciones corresponden
a los vectores propios Ef asociados con los
autovalores de la matriz T ; estos vectores
Ef son denominados Funciones Ortogonales
Empiricas (FOEs); la proyeccién de la serie
original sobre cada FOE permite encontrar las

componentes principales mediante la expresion
(2) (Carvajal, 1994):

Las CP son procesos de longitud N -
M + 1, considerados como un promedio
movil ponderado del proceso X, pero para
obtener componentes que posean la misma
longitud de la serie original debe hacerse
una reconstruccién de las CP utilizando la
expresion (3):

M
X{=Ya Ef M<i<N-M+1 (3)
=1
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Figura 1. Ubicacién aproximada. Ciclo anual en las estaciones de aforamiento (caudales en m®/s)
y correlacién con el Indice Multivariado del ENSO (MEI).
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Cuadro 1. Descripcién de las variables macroclimaticas.

Indice Descripcion

Es el promedio de los dltimos tres meses de las anomalfas de
temperatura superficial del océano (SST) Pacifico en la regioén Nifio 3-4
(5N-5S, 120-170W).

Indice Ocednico del Nifio (ONI)

Puede describirse como un indice promedio de las caracteristicas
principales del ENSO, en relacion con las siguientes seis variables:
presién a nivel del mar, componentes zonal y meridional de los
E e .. vientos superficiales, temperatura superficial del mar, temperatura
Indice Multivariado del ENSO (MEI) del aire superficial y cantidad total de nubosidad. E1 MEI se calcula
a partir del comportamiento de las seis variables observadas,
normalizando los datos y extrayendo el componente principal en la

matriz de covarianza de las variables combinadas.

Definidas como la diferencia entre la temperatura histérica y el

A It 1 ion Nifio 3-4 (AN 3-4
nomalfas en la regién Nifio 3-4 ( ) promedio sobre la regién Nifio 3-4 (5N-5S, 120-170W).

Patrén de la variabilidad climatica en el océano Pacifico y se define
como la primera Componente Principal (CP) de las anomalias de
temperaturas en el océano Pacifico norte.

Oscilacién Decadal del Pacifico (PDO)

Se estima como la diferencia de presiones atmosféricas entre las islas
fndice Oscilacién del Sur (SOI) de Tahiti y Darwin en el océano Pacifico, y representa la componente

de presiones del ENSO.

Es el promedio de la temperatura entre las latitudes 5°00 N a 20°00
N, y entre las longitudes 60°00 W a 30°00 W. Asociadas con dichas
temperaturas también existen indices estandarizados que analizan
sus anomalfas y se conocen como Anomalfas Atldntico Norte y
Anomalfas Atldntico Sur.

La temperatura superficial del Atldntico norte
(SST-AN)

estudiar, la expansién de las CP en las FOE esta
las cuales se conocen como componentes dada por la expresién:
reconstruidas (CR) de la serie. Expresiones
paraX*coni<Mei>N-M+1 puedenhallarse < :LiN KEF 1<i<L: 0<i<M
en Vautard et al. (1992). La ortogonalidad ity kzlal Ly - == (4)
en tiempo (covarianza cruzada igual a cero
para dos CP en el rezago cero) y el espacio Metodologia
(ortogonalidad de las FOE) implican que
A, (autovalor k de la matriz de la matriz de Las series de caudales representan un sistema
Toeplitz) representa la varianza de la k-ésima dindmico y por tanto pueden ser descritas
CP. Si se reduce la informacién a las primeras como una combinacién lineal de diferentes
p CP podemos obtener una serie que omite osciladores. Mediante una proyeccién de la

gran parte del ruido, dado que las primeras serie de caudales sobre sus FOEs se encuentran
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p componentes describen la mayor parte
varianza total acumulada, conservando la
esencia de la serie (Carvajal, 1994).

Para la implementacién del anélisis espec-
tral multivariado que considere L sitios (o L
variables) con informacién del campo por

las componentes principales (CP) (expresién
(2)), las cuales, al ser analizadas en el
dominio del tiempo y la frecuencia, permiten
determinar modos dominantes de oscilaciéon
que puedan ser asociados con diversos eventos
macroclimdticos. Se trata entonces de utilizar
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dicha informacién para reconstruir las series
de caudales con base en componentes de baja
frecuencia, con periodos alrededor de cuatroy
seis afios, ademds de aquellas cuyos periodos
correspondan a ciclos anuales o semi-anuales
(Plaut y Vautard, 1994).

Cuando se utiliza el andlisis espectral
singular con un tamafio de ventana M para
reconstruir las series, existen M formas
diferentes de reconstruir una sefial, por lo que
se debe establecer una metodologfa tendiente
a determinar la cantidad de componentes y
el tamafio de la ventana (M) necesarios para
que la serie reconstruida represente de manera
idénea la influencia del macroclima sobre los
caudales.

Cabe anotar que para la prediccién de la
hidrologia es vital involucrar la influencia
de las diferentes variables macroclimaticas,
cuantificando el grado de dependencia lineal
entre tales variables a través de coeficientes
de correlacién a distintos rezagos de tiempo
(Mesa et al., 1997). Entre mayores sean los
coeficientes de correlacién, mayor serd la
capacidad de la serie para representar los
cambios debidos al macroclima; luego, se
pretende estimar la cantidad de varianza y el
valor de M necesarios parareconstruirlasseries
y obtener mayores coeficiente de correlacién
entre las series de caudales reconstruidas y las
variables macroclimaéticas.

Una vez ajustados tamafio de ventana y
porcentaje de varianza, segtin el macroclima,
la serie reconstruida (filtrada) mediante la
aplicacion del AES se ordena formando
vectores columna para cada mes, y sobre ésta
se ajusta un modelo auto-regresivo periddico
de orden tres, usando una regresién lineal
multiple que permite definir los pardmetros
para predecir cada mes. Para predecir el mes
t se requieren los meses en t-1, -2 y t-3. Por
tanto:

Qi=CiQi1+ GQio + GOy (5)

La serie reconstruida puede utilizar el
AES univariado o multivariado; el primero

corresponde al andlisis hecho solamente a la
serie de caudales y el segundo asume que el
problema posee L variables que son la serie
de caudales y los indices macroclimaticos
rezagados un tiempo t. Para este tiltimo caso se
espera que la serie reconstruida a partir de las
componentes multivariadas represente mejor la
influencia del macroclima sobre la hidrologia.

Una vez concluida la calibracién, se
cuantifica la capacidad de prediccién que
tiene el modelo mediante la comparacién
de los caudales observados o histéricos con
los caudales pronosticados en un periodo de
validacién. Dicha evaluacién se hace mediante
la siguiente expresion:

2

k
Zi:l (thstéricoj,i - Qsimuladoj,i)

t
(6)
Qmedj,i

Error;; =

Donde k es el nimero de afios de valida-
ciéon y Q . es el valor promedio del mes
predicho en los afios de validacién. Esta
expresion define el error porcentual de un
valor simulado del mes j con respecto al valor
real de dicho mes, iniciando las predicciones
desde un mes i, en t afios de validaciéon. Se
construye entonces el cuadro de errores en la
validacién, con ventanas de tres y seis meses.
El promedio de los errores de validacién puede
ser usado como un indice para cuantificar la
capacidad de predicciéon del modelo.

Anilisis de resultados
Andlisis de componentes principales

En el cuadro 2 se presentan los resultados
del andlisis de frecuencia de los diferentes
componentes principales de los rios analiza-
dos mediante el espectro de Fourier y la
trasformada en onditas (Torrence, 1998).

En términos generales puede notarse
que las primeras componentes principales
representan la mayor cantidad de la varianza,

y sus modos de vibracién corresponden a

Tecnologia y
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Cuadro 2. Periodos aproximados de oscilacién (en meses) para las diferentes componentes principales

en los rios de estudio utilizando el espectro de Fourier.

1CP 2CP 3CP 4CP | 5CP | 6CP | 7CP 8CP 9CP | 10CP | 11CP | 12CP
Rio San Carlos 128 32 8-12 8 4 8-3 6 5 4-2 4-2 3 2
Rio Grande 128-64 | 32-64 16 8 6 5 4 3 2 3 3 3
Rio Nare 128 - 64 32 16 8 8 6 5 4 4 3 3 2
Rio Guavio 128 - 64 16 64 -12 6 5] 4 4 2 3 2 2 2
Rio Betania 128-64 | 32-12 | 32-16 8 6 4 5 8§-4-2 2 4 3 3

periodos grandes entre los 128 y 64 meses
(diez y cinco afios, aproximadamente) para la
primera componente principal; el periodo de
la segunda componente varfa entre los 64 y
32 meses (entre tres y cinco afios), y la tercera
varfa entre los 32 y 12 meses. Las siguientes
tres componentes poseen periodos que oscilan
entre los ocho y los cuatro meses; por dltimo,
las demds componentes poseen periodos que
van entre los cuatro y los dos meses.

A manera de diagndstico, se pueden
relacionar los periodos de las primeras
componentes con los ciclos que poseen las
variables macroclimdticas cuya influencia es
de cardcter interanual, como por ejemplo la
PDO (diez afios), el ENSO (entre tres y cinco
anos), el ciclo anual y semi-anual; los periodos
12 y 4 meses de las otras tres componentes
siguientes pueden estar relacionados con
variaciones intranuales, como el paso de la
zona de convergencia intertropical (ZCIT) y
los diferentes periodos de verano e invierno
en el pais. Las componentes de alta frecuencia
pueden relacionarse con variables como las
oscilaciones de Madden-Julian (de uno a
tres meses) (Arias, 2005) y las ondas del este
(Poveda, 2004).

Cantidad de varianza para reconstruir las series

Para los diferentes tamafios de ventana (M) se
elaboraron graficas que muestran la variacién
de los méximos coeficientes de correlacion
con la cantidad de varianza utilizada para
reconstruir la serie (ver figura 2 para el caso
del Rio Grande).

Las observaciones permiten afirmar que
independiente del tamafio de la ventana, las
madximas correlaciones se obtienen a partir de
series reconstruidas con base en las primeras
componentes principales. Para la mayorfa
de los indices macroclimdticos, los maximos
coeficientes de correlacion se obtienen a partir
de series reconstruidas con un 50 y 70% de la
varianza de la serie de original en los rios de
ciclo bimodal (Rio Grande, Nare y San Carlos).
Para aquellos rios unimodales (Magdalena
en Betania, Guavio y Batd), los mdéximos
coeficientes de correlacién se obtienen a partir
de series reconstruidas con un 25 y 45%. En
el cuadro 3 se presentan los porcentajes de
varianza requeridos para reconstruir las series
y obtener las mdximas correlaciones con los
indices macroclimadticos para los rios que se
analizan en este trabajo.

Sensibilidad al tamaiio de la ventana

El valor de la ventana M determina la longitud
de la periodicidad que es capaz de capturar el
andlisis espectral singular (Kondrashov y Gil,
2006). Sabemos que los rios de Colombia poseen
un ciclo anual marcado de carédcter netamente
astronémico, que incluso puede dividirse en
periodos trimestrales o semestrales, puesto
que existen dos temporadas lluviosas y dos
secas o0 de poca precipitaciéon, definidos como
ciclos bimodales; en otras regiones, como el
oriente colombiano, la humedad procedente
de la Amazonia influye de forma tal que los
rios poseen un ciclo unimodal durante todo
el afio. Sin embargo, eventos de fenémenos de
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Figura 2. Variacién de coeficiente de correlacion con los porcentajes de varianza para reconstruir

la serie, utilizando tamarfios de ventana de 6, 12, 24 y 36 meses para el Rio Grande.

gran escala y cardcter interanual como el ENSO
modulan la hidrologia colombiana con una
frecuencia de tres, cinco y diez afios. Como los
datos de la series de caudales son mensuales

y

encontradas que influyen sobre la climatologia

teniendo en cuenta las frecuencias
colombiana, se han definido los tamafos
de ventana M de 3, 6, 12, 24, 36 meses, que
permitan capturar la variabilidad intra-anual e
inter-anual de los fenémenos que modulan las
series de caudales.

Los resultados muestran que los maximos
coeficientes de correlacion aumentan con el
tamarfio de la ventana de manera asintética; es
decir, inicialmente son bajos, pero en la medida
en que aumenta el tamafio de la ventana, el
maximo coeficiente de correlacién tiende a
ser constante, pues no presenta una variacion
significativa. La figura 3 muestra resultados de

la variacion de los coeficientes de correlacion

para algunos de los rios que se analizan en este
documento.

Metodologin para reconstruir las series

Teniendo en cuenta los andlisis que se
“Andlisis de
y “Cantidad
de varianza para reconstruir las series”,

incluyen en las secciones
componentes principales”
se propone que para reconstruir las series
de forma tal que se obtengan los maximos
coeficientes de correlacién entre las variables
macroclimdticas y las series estandarizadas
de caudales se debe utilizar una ventana
(M) de 12 meses para capturar variaciones
de
interanual. Para los rios unimodales, se debe

relacionadas con eventos caracter

reconstruir, privilegiando entre el 25 y el 45%
de la varianza, y para los rios bimodales entre
el 50y el 70%.

Tecnologia y
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Cuadro 3. Cantidad de componentes (p) y porcentaje de la varianza (% VAR) utilizados para obtener

los mdximos coeficientes de correlaciones en diferentes tamafios.

Tamaiio de la ventana
6 12 24 36

Rio indice P % var 1:/5: P % var | Max corr p | % var IZ(I,T;( p | % var 1:/([3:
MEI 1 62% -0.70 2 65% -0.71 3 60% | -0.71 4 58% | -0.71
SOI 1 62% 0.57 2 65% 0.58 3 60% | 0.58 4 58% 0.58
Rio Grande AN3-4 1 62% -0.69 2 65% -0.70 3 60% | -0.70 4 58% | -0.71
SST AN 1 62% -0.26 2 65% -0.26 3 60% | -0.26 4 58% | -0.27
PDO 1 62% -0.41 2 65% -0.41 3 60% | -0.42 4 58% | -0.42
MEI 1 60% -0.68 2 62% -0.69 3 58% | -0.69 4 57% | -0.69
SOI 1 60% 0.57 2 62% 0.58 3 58% | 0.58 4 57% 0.59
Rio Nare AN3-4 1 60% -0.68 2 62% -0.70 3 58% | -0.70 4 57% | -0.70
SST AN 1 60% -0.28 2 62% -0.29 3 58% | -0.29 4 57% | -0.29
PDO 1 60% -0.42 2 62% -0.40 3 58% | -0.42 4 57% | -0.43
MEI 1 53% -0.39 2 55% -0.40 3 50% | -0.41 4 47% | -0.42
SOI 1 53% 0.38 2 55% 0.40 3 50% | 0.40 4 47% 0.40
Rio San Carlos | AN3-4 1 53% -0.47 2 55% -0.49 3 50% | -0.49 4 47% | -0.50
A ATLAN 1 53% -0.24 2 55% -0.24 3 50% | -0.25 4 47% | -0.25
PDO 1 53% -0.38 2 55% -0.37 3 50% | -0.38 4 47% | -0.38
MEI 1 35% -0.29 2 32% -0.30 3 29% | -0.31 3 25% | -0.34
SOIL 1 35% 0.21 2 32% 0.21 3 29% | 0.23 3 25% 0.26
Rio Bata AN3-4 1 35% -0.26 2 32% -0.28 3 29% | -0.30 3 25% | -0.34
SST AN 1 35% -0.10 2 32% -0.11 3 29% | -0.16 3 25% | -0.17
PDO 1 35% -0.15 2 32% -0.16 3 29% | -0.18 3 25% | -0.17
MEI 1 32% -0.31 3 45% -0.33 4 35% | -0.34 4 25% | -0.33
SOI 1 32% 0.23 3 45% 0.24 4 35% | 0.24 4 25% 0.23
Rio Guaio AN3-4 1 32% -0.35 3 45% -0.37 4 35% | -0.37 4 25% | -0.37
A ATLAN 1 32% -0.28 ) 45% -0.27 4 35% | -0.28 4 25% | -0.27
PDO 1 32% -0.22 3 45% -0.23 4 35% | -0.23 4 25% | -0.22
MEI 1 39% -0.52 2 41% -0.52 3 35% | -0.53 4 33% | -0.53
SOIL 1 39% 0.39 2 41% 0.40 3 35% | 0.42 4 33% 0.42
Rio Betania AN3-4 1 39% -0.54 2 41% -0.55 3 35% | -0.56 4 33% | -0.55
SST AN 1 39% -0.17 2 41% -0.17 3 35% | -0.17 4 33% | -0.16
PDO 1 39% -0.24 2 41% -0.24 3 35% | -0.24 4 33% | -0.24

p: cantidad de componentes utilizadas para reconstruir la serie. ~ AATLAN:  Anomalias de temperatura en el Atldntico norte.

% var: porcentaje de varianza acumulada. SOIL: Indice de Oscilacién del Sur.
Maéx corr: maxima correlacion obtenida luego de filtrar la serie. AN3-4: Anomalfas de temperatura en la regién Nifio 3-4.
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Figura 3. Sensibilidad al tamafio de la ventana: variacién del maximo coeficiente de correlacién

con el tamafio de la ventana.

Cuando se filtra una serie mediante Andlisis
Espectral Singular (AES), los coeficientes de
correlacién entre los caudales y los indices
de variables macroclimdticas mejoran en
porcentajes que pueden ir desde un 20 hasta
un 120%, segin el grado de influencia de las
variables macroclimédticas en relacién con las
diferentes regiones del pafs.

Calibracion y validacién

Cuando se aplica el andlisis espectral singu-
lar a la serie estandarizada y se reconstruye
dicha serie utilizando las primeras dos o tres
componentes para un tamafo de ventana de

12 meses (figura 4), la nueva serie filtrada
posee propiedades lineales muy fuertes
tanto de auto-correlacién como con las
variables macrocliméticas. Los pardmetros
de los modelos periédicos obtenidos se
presentan en el cuadro 4. El periodo de
validacién comprende desde enero de 1996
hasta diciembre de 2006. Los esquemas de
las series histdricas, conjuntamente con las
series predichas para ventanas de tres y seis
meses, se muestran en la figura 5. Los errores
promedio de la validacion por mes para
todos los rios se presentan en la figura 6 y
en el cuadro 5 se muestra el error promedio
total durante el periodo de validacién tanto
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Cuadro 4. Pardmetros de los modelos periédicos para los rios estudiados.

Rio Grande Rio Nare
Univariado Multivariado Univariado Multivariado
Mes C1 C2 C3 C1 C2 C3 C1 C2 C3 C1 C2 C3
Ene. 2.49 -2.13 0.63 291 -2.88 0.97 2.71 -2.47 0.76 2.68 -2.52 0.83
Feb. 2.62 -2.34 0.71 1.19 0.39 -0.61 0.99 0.89 -0.90 0.94 0.80 -0.78
Mar. 2.64 -2.37 0.73 2.12 -1.24 0.11 1.99 -1.02 0.01 1.94 -0.98 0.01
Abr. 2.78 -2.67 0.89 2.82 -2.69 0.86 2.92 -2.88 0.96 2.87 -2.89 1.02
May. 2.88 -2.86 0.98 2.88 -2.78 0.91 2.83 -2.67 0.84 2.90 -2.94 1.04
Jun. 2.66 -2.43 0.76 2.74 -2.52 0.77 2.55 -2.14 0.58 2.71 -2.56 0.83
Jul. 2.70 -2.49 0.79 2.86 -2.80 0.94 2.67 -2.39 0.72 2.70 -2.59 0.88
Agos. 2.68 -2.47 0.79 2.74 -2.57 0.82 2.69 -2.45 0.75 2.67 -2.50 0.82
Sept. 2.50 -2.12 0.61 2.62 -2.31 0.69 2.66 -2.36 0.70 2.56 -2.26 0.69
Oct. 2.59 -2.31 0.71 2.61 -2.31 0.69 2.71 -2.45 0.74 2.61 -2.34 0.73
Now. 2.54 -2.17 0.62 2.56 -2.18 0.61 2.49 -2.00 0.51 2.61 -2.28 0.68
Dic. 2.74 -2.60 0.85 2.72 -2.49 0.77 2.64 -2.32 0.68 2.75 -2.58 0.83
Mes Rio San Carlos Rio Bata
Ene. 241 -2.13 0.71 2.56 -2.29 0.72 2.10 -1.86 0.72 2.76 -2.64 0.87
Feb. 2.39 -2.10 0.69 2.66 -2.46 0.79 1.89 -1.51 0.57 248 -2.09 0.60
Mar. 2.51 -2.33 0.79 2.62 -2.45 0.82 2.05 -1.82 0.73 2.72 -2.55 0.82
Abr. 2.53 -2.32 0.77 2.68 -2.49 0.80 2.00 -1.74 0.66 2.85 -2.79 0.94
May. 2.73 -2.72 0.99 2.88 -2.87 0.99 2.06 -1.91 0.75 2.70 -2.51 0.80
Jun. 2.39 -2.03 0.61 2.71 -2.53 0.81 2.07 -1.95 0.78 2.79 -2.71 0.90
Jul. 2.48 -2.22 0.73 2.73 -2.57 0.84 2.05 -1.88 0.71 2.78 -2.68 0.89
Agos. 2.34 -1.97 0.62 2.54 -2.23 0.69 1.96 -1.73 0.66 2.96 -3.01 1.06
Sept. 2.44 -2.07 0.60 2.65 -2.41 0.74 2.04 -1.91 0.79 2.98 -3.06 1.09
Oct. 2.54 -2.30 0.75 2.60 -2.33 0.73 2.08 -1.92 0.76 2.94 -2.97 1.03
Novw. 2.57 -2.35 0.78 2.50 -2.13 0.62 1.90 -1.56 0.53 2.74 -2.59 0.84
Dic. 2.55 -2.37 0.81 2.66 -2.45 0.79 2.08 -1.90 0.75 2.83 -2.76 0.93
Mes Rio Guavio Rio Betania
Ene. 2.24 -1.98 0.72 2.73 -2.59 0.86 2.56 -2.20 0.63 2.59 -2.30 0.70
Feb. 2.18 -1.90 0.68 2.60 -2.38 0.77 1.82 -0.79 -0.04 2.62 -2.37 0.74
Mar. 2.30 -2.09 0.75 2.70 -2.58 0.88 2.50 -2.07 0.56 2.36 -1.88 0.50
Abr. 2.09 -1.74 0.59 2.67 -2.53 0.85 2.77 -2.61 0.84 2.63 -2.35 0.71
g May. 2.32 -2.21 0.86 2.70 -2.59 0.88 2.75 -2.50 0.74 2.69 -2.42 0.73
'% Jun. 2.32 -2.22 0.88 2.77 -2.74 0.97 2.12 -1.14 -0.01 2.84 -2.83 0.98
”:é: Jul. 221 -2.03 0.75 2.69 -2.58 0.87 2.73 -2.58 0.84 2.71 -2.55 0.84
Qg Agos. 2.15 -1.98 0.71 2.70 -2.59 0.86 2.79 -2.57 0.78 2.72 -2.48 0.76
j-;) Sept. 2.35 -2.22 0.78 2.66 -2.51 0.83 2.63 -2.29 0.65 2.68 -2.38 0.70
g Oct. 2.24 -1.96 0.67 2.67 -2.53 0.84 2.76 -2.58 0.82 2.68 -2.45 0.76
§° Novw. 222 -1.93 0.69 2.71 -2.56 0.84 2.73 -2.51 0.77 2.68 -2.45 0.76
:z Dic. 2.29 -2.05 0.74 2.81 -2.74 0.93 2.64 -2.36 0.72 2.71 -2.51 0.81
S
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Figura 4. Series reconstruidas para los diferentes rios.
Cuadro 5. Errores medios de validacién (en porcentaje) para los seis rios. max: promedio de los maximos;
prom: errores promedio; min: promedio de los minimos.
Errores de validacién, ventana de tres meses
Rio San Carlos Rio Grande Rio Nare Rio Betania Rio Guavio Rio Bata
max 5555 33.2 41.3 45.0 57.5 55.3
Sélo caudal prom 25.1 15.3 16.4 19.86 26.3 26.24
min 3.3 1.5 2.1 2.3 29 3.3
max 50.6 29.5 37.2 41.5 51.2 50.9
Caudal + var.
. prom 23.7 13.2 15.1 18.45 25.0 25.11
macrocliméticas
min 2.8 2.3 1.8 2.3 2.9 3.2 =
(=]
Errores de validacién, ventana de seis meses o
L
z z , , . ’ . 3 2z v
Rio San Carlos Rio Grande Rio Nare Rio Betania Rio Guavio Rio Bata 5
g
max 69.3 39.1 55.2 58.0 61.4 63.6 5
Sélo caudal prom 28.2 18.6 18.3 22.1 30.7 29.37 '3
2
min 4.3 34 2.2 2.8 4.0 3.1 =
19]
max 58.9 38.1 50.5 53.0 52.5 60.6 °
Caudal + var. 3
e prom 27.9 16.3 17.2 21.9 29.7 28.3 53
macroclimdticas <
min 4 3.0 2.5 2.7 3.8 3.12 =
K
3
=
S
o)
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Figura 5. Series histéricas y series predichas con ventanas de tres meses (VAL3) y seis meses (VAL6)
durante el periodo de validacién (de enero de 1996 a diciembre de 2006).

en el caso de AES univariado como multiva-
riado.

Conclusiones

En las series de caudales, cada CP posee
una frecuencia asociable con los ciclos de
diferentes variables macroclimdticas, siendo
las tres primeras componentes aquellas
cuyos ciclos pueden relacionarse con la
variabilidad interanual de la serie, dado que
representan periodos de diez, cinco y un afio,
respectivamente; por el porcentaje de varianza

aportada al proceso, se puede decir que son las

que mds contribuyen a la dindmica de la serie
de caudales; en la mayoria de los casos, el ruido
de la serie de caudales lo aportan aquellas
componentes cuyos periodos son inferiores a
un afio asociadas con la variabilidad interanual
de la serie.

de caudales se
reconstruyen mediante un AES univariado
(s6lo caudales), las primeras
componentes, la serie reconstruida aumenta

Cuando las series

tomando

considerablemente su relacién lineal con los
indices macroclimaticos de cardcter interanual
como la PDO, el MEI y las anomalias de
temperatura en la regién Nifio 3-4; por
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Figura 6. Errores medios de validacién para los diferentes meses predichos en los seis rios.
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tanto, la serie de caudales refleja de manera
mds evidente las variaciones debidas a los
fenémenos macroclimadticos de gran escala.

En cuanto a la relacién existente entre
las series de caudales y las variables
macrocliméticas, el tamano de la ventana se
vuelve irrelevante cuando se utilizan tamafios
mayores a 12 meses. Los resultados son
bésicamente los mismos que los obtenidos
para 24 y 36 meses, segin el andlisis de
sensibilidad para el tamafio de la ventana y
por tanto se aconseja para cualquier andlisis
de series de caudales utilizar una ventana de
12 meses.

El modelo univariado es una buena
aproximacién para la prediccién, sin
embargo en ocasiones no logra representar
adecuadamente la variabilidad de la serie y
por tanto presenta mayores errores que si se
consideraran las variables macroclimaticas.
La utilizacién de variables macroclimadticas
mejora la capacidad de prediccién entre un 3
y 10%, aproximadamente. Permiten disminuir
el error global y los errores mensuales hasta en
un 5%, con respecto al error medio mensual.
Por tanto, aunque los procedimientos gastan
un poco mds de tiempo y memoria del
computador, los resultados se ajustan mejor
en la validacién a los datos histéricos y los
errores de validacién disminuyen de forma

significativa.

Recibido: 24/04/09
Aprobado: 02/06/10
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Abstract

ROJO-HERNANDEZ, |.D. & CARVAJAL-SERNA, L.F. Nonlinear river flow prediction
using macroclimatic variables and singular spectral analysis. Water Technology and
Sciences, formerly Hydraulic engineering in Mexico (in Spanish). Vol. I, No. 4, October-
December, 2010, pp. 59-73.

The close nonlinear relationship between Colombian hydrology and global climatic processes
justifies the study of nonlinear river flow models. This paper shows the nonlinear river flow
dynamics in Colombia using a periodic prediction model based on the Singular Spectrum
Analysis (SSA). The prediction window length is 3 and 6 months. The prediction includes
both univariate and multivariate cases. The multivariate case takes into account macro-
climatic variables. The proposed model is studied through the Principal Component Analysis,
the correlation structure between macro-climatic variables and river flow time series and
the reconstruction of series. This model is applied to the San Carlos, Riogrande 11, Guatapé,
Magdalena, Guavio, and Batd rivers. The results show an improvement in river flow prediction
and indicate that river flow multivariate prediction using macro-climatic variables is better.

Keywords: Singular Spectral Analysis (SSA), time series modeling, nonlinear river flow
prediction, prediction with exogenous variables.
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