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RESUMEN

El presente trabajo considera dos metodologias que utilizan la dinami-
canolineal (caos) y su aplicacion en la prediccion de lluvias y caudales.
La motivacion de estos trabajos esta en la oscilacion intemaual del
clima tropical conocida como El Nifio-Oscilacion del Sur (ENOS) es un
fendmeno no lineal de clara influencia en la hidrologia de Colombia.

La primera es el Andlisis Espectral Singular (AES), metodologia util en
el filtrado de senales, con una amplia aplicacién en el campo de la
electronica y recientemente en la hidrometeorologia. Se busca captu-
rar la componente no lineal presente en la dinamica de las series
temporales naturales mediante el estudio del atractor en el espacio
fasicoy la utilizacion de métodos tradicionales de prediccion en mode-
los autorregresivos AR(P) para extrapolar el comportamiento dinamico
futuro. Este procedimiento fue aplicado a la modelacion de lluvias y
caudales en diversas cuencas del departamento de Antioquia, asi-
como caudales en el territorio nacional.

La otra metodologia es la de /as redes neuronales (modelo de retro-
propagacion), que han tomado gran auge en diferentes campos de la
actividad investigativa, presentando nuevos caminos para el estudio
de fendmenos no lineales y que es aplicada a la prediccion de lluvias
y caudales, considerando informacion de precipitacion, caudales, man-
chas solares, temperatura superficial del mar (TSM), el Indice de
Oscilacion del Sur (I0S) y datos de la oscilacion quasi-bienal del viento
(OQB). Los resultados plantean la posibilidad de considerar las redes
neuronales como métodos de prediccién con un cierto éxito.
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Abstract

The EI Nifio-Southem Oscillation (ENOS) influence on colombian
hydrology motivated the study of two non-linear methodologies for
rainfall and streamflow prediction.

The first methodology is Singular spectral analysis which is a very
powerful method in nonlinear (chaos) analysis of time series. The main
idea is to filter the deterministic nonlinear component of a time series
and to model it by means of traditional time series methods (autore-
gressive methods). The original series is embedded in a higher dimen-
sional space for the reconstruction of the attractor of the dynamic
system producing the series. The method is equivalent to the expan-
sion in Fourier series but instead of using prescribed sine and cosine
functions empirical eigen functions are used. The eigen functions come
from the eigen vectors of the covariance matrix of the series in the
phase space. Predictions are made extrapolating tendencies in the
attractor. The method is applied to rainfall data in Colombia.

The second method is Neural Network Analysis, currently a very
popular tool for modeling a great variety of nonlinear phenomena. This
work presents the application of neural networks to the prediction of
streamflows and rainfall in Colombia, using the southern oscillation
index, QBO index (Quasibiennal stratospheric wind tropical velocity)

and Pacific sea surface temperatures as predictors.

1. Introduccion

La crisis del sector eléctrico en el afio de
1992 y principios de 1993, sirvi6 de tram-
polfn para cuestionar las metodologfas de
prediccién utilizadas en el sector eléctrico,
donde una de las causas fue atrilbufda ala
presencia de una onda célida en el Océano
Pacffico (El Nifio), que altera el ciclo inter-
anual del frente intertropical de convergen-
cia (FIC), produciendo una disminucién de
la precipitacion y de los caudales, especial-
mente en la zona andina y la vertiente del
Pacifico, zona donde se encuentran los prin-
cipales desarrollos hidroeléctricos que con-
forman el sistema eléctrico interconectado
colombiano.

El AES es usado en recientes estudios cli-
méticos para referirse a la aplicacién univa-
riada del Andlisis de Componentes Princi-
pales (ACP) en el tiempo y es equivalente a
aplicar las Funciones Ortogonales Empfri-
cas (FOE), a series de tiempo univariadas.
Este ha sido un método usado por afios en
procesamiento de sefiales digitales. Fue in-
troducido en oceanograffa por Colebrook
(1978) y en dindmica no lineal por Broom-
head y King (1986) y por Fraedrich (1986).
Algunos de los més recientes trabajos en
AES son referenciados a continuaci6n.

Rasmusson, Wang y Ropelewski (1990),
mostraron que el fenémeno El Nifio-Oscila-
cion del Sur (ENOS) presenta una seiial
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quasi-bianual bastante regular modulada
por una frecuencia baja, y una oscilacién
menos regular de 4 a 5 afios.

Ghil, Yiou y Vautard (1992) aplicaron el
AES a series de temperatura superficial de
la tierra de 135 afios de longitud, encontran-
do evidencias de oscilaciones en afios y
decenios, confirmado por Allen et al
(1992).

Ghil y Mo (1991) aplicaron el AES de muil-
tiples canales a datos de altura geopotencial
en el Hemisferio Norte extratropical, el cual
revel6 ciclos con perfodos de 40 a 50 dfas,
20-25 dfas y 70 dfas.

Penland, Ghil y Weickman (1991), mostra-
ron que el prefiltrado por AES, permite usar
el Método de Mdxima Entropfa (MME) con
modelos autorregresivos (AR) de bajo or-
den en estimacion espectral.

Basado en esta combinacién Keppenne y
Ghil (1992) hicieron predicciones del Indice
de Oscilacién del Sur (I0S) para el Nifio-
Oscilacién del Sur (ENOS) con cierta habi-
lidad en perfodos de 30 meses.

En cuanto a las redes neuronales, asemejan
su funcionamiento al cerebro humano; una
red neuronal estd conformada por neuronas
y enlaces entre estas, cada neurona de entra-
darecibe una sefial que lleva la informacién,
transforma la seiial en la neurona y transmite
la sefial de respuesta a otra neurona, median-
te un enlace ya predeterminado y ponderado
por un peso dentro del proceso de transfor-
maci6n de la sefial, hasta que se obtiene una
respuesta de una neurona de salida. Los
desarrollos m4s recientes de redes neurona-
les han provocado un auge importante en los
Gltimos afios en cuanto a su aplicacién en
diversos campos algo disfmiles, economfa,
éptica, electrénica, el campo militar, cien-
cias de la tierra, etc. Desde la segunda mitad

del siglo XX diversos desarrollos han carac-
terizado el avance de las redes neuronales.

Rosenblatt en 1958 desarroll6 el Percep-
tron: un modelo con tres capas, la del medio
conocida como la capa de asociacién. Habfa
entre las unidades de salida procesos com-
petitivos que resultan de conexiones inhibi-
torias entre las unidades de salida que ayu-
daron a la clasificacién de patrones. Este
sistema de tres capas pudo aprender a conec-
tar o asociar una entrada a una unidad de
salida aleatoria. El Perceptron fue computa-
cionalmente preciso y fue una mdquina de
aprendizaje verdadera. El sistema por su
comportamiento adaptivo complejo tiene li-
mitaciones.

Luego aparecié el ADALINE (Adaptive Li-
near Element, Widrow y Hoff, 1960) y el
MADALINE (muchos ADALINES), los
cuales son aparatos electrénicos an4dlogos
que emplean la regla Delta de aprendizaje,
la cual minimiza la diferencia entre la salida
observada y la deseada.

Posteriormente aparecieron una serie de in-
vestigadores que enriquecieron el campo de
las redes neuronales; en 1972 Shun-Ichi
Amari present6 la red auto-organizativa, co-
mo un modelo de memoria asociativa. Ja-
mes Anderson (1977) comenz6 a desarrollar
en los 70 el modelo llamado cerebro-estado-
en-una- caja, de tipo memoria asociativa; en
esta categorfa Teuvo Kohonen, desarroll6
en 1972 las redes Cuantizacién del vector
adaptivo auto-organizado y la Cuantizaci6n
del vector de aprendizaje.

Werbos en 1974 present6 la red de retropro-
pagacion, la cual es un Perceptron con mil-
tiples capas, una funci6n umbral diferente y
una regla de aprendizaje robusta y aplicada.

Gail Carpenter y Steve Grossberg (1988)
desarrollaron redes de teoria de resonancia
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adaptiva basados en modelos plausibles bio-
l6gicamente.

En 1975 Kunihiko Fukushima present6 el
modelo Cognitron, sistema neuronal multi-
capa que interpreta caracteres de escritura.
En los afios 80 se present6 el modelo mejo-
rado Neocognitron.

En la década de los 80, las redes mas popu-
lares fueron: la red de retropropagacion (Le-
cun, 1986; Parker, 1985; Rumelhart y
McClelland, 1986), la red Hopfield (Hop-
field, 1982, 1986; Hopfield y Tank, 1986;
Tank y Hopfield, 1987) dentro del tipo de
redes autoasociativas es ampliamente cono-
cida.

Bart Kosko (1986, 1987a, 1987b, 1987c), ha
desarrollado redes que utilizan la memoria
asociativa bidireccional, dentro de una din4-
mica llamada resonancia, en la que los pa-
trones en la primera y segunda capa estimu-
lan 1a una a la otra hasta que el patrén en
cada capa presenta un estado estable.

2. Analisis Espectral Singular (AES)
y Ajuste de Autorregresivos
AR(P) por Maxima Entropia

El AES es la expansién de un campo discre-
to (X; ,I<i<N), en sus componentes princi-
pales (CP) y Funciones Ortogonales Empf-
ricas (FOE) considerando una longitud de
ventana M:

cp
X, ;= Y afEy 1sjsM (4
k=1
Los coeficientes de proyeccion a;* son las
llamadas CP y los vectores EY;, las FOE.

Para un andlisis espectral simple la expan-
sifn seria:

X, = ), aiEj 1<i<N
k=

0<jsM-1  (22)

En la expresi6n 2.1 y 2.2, M es llamada la
longitud de ventana, la cual es fijada por el
analista.

Para un andlisis espectral multivariado el
cual considere L sitios de informacién Xj;
IS IK LI<i <N, la expansi6n en las CP y
FOE es:

LxM

- k ok
k=1 (2.3)
1<j<M

El problema tiene una longitud de ventana
M, pero los autovectores tendrdn una di-
mensién igual a LxM.

Las FOE son los autovectores de la matriz
Toepletiz, Tx que contiene los coeficientes
de covarianza cruzada de los diferentes L
vectores para rezagos de 0 a M-1. Las ecua-
ciones 2.1 a 2.3 son la aplicacién de la
expansién biortogonal de Karhunen-Logve
(1962), muy usada en procesamiento de se-
fiales digitales.

La ortogonalidad en tiempo (covarianza
cruzada igual a cero para dos CP en el
rezago cero) y el espacio (ortogonalidad de
las FOE), implica que A; (autovalor k de la
matriz Toeplitz) representa la varianza de
la k-ésima CP. Si se trunca la ecuaci6n 2.1
en la CP p, se reduce la informaci6n a las
primeras p CP, esto se hace en una forma
6ptima ya que las primeras p componentes
describen la mayor varianza de la varianza
total que se puede obtener de una proyec-
ci6n en p vectores ortogonales.

Vautard y Ghil (1989) aplicaron el AES a
datos paleocliméticos y encontraron que
cuando un par de autovalores estdn muy
cerca se tiene actividad periédica. El AES
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descompone la sefial en la parte significativa
y el ruido.

El AES sc ha aplicado a una docena de datos
geoffsicos, en escalas de tiempo de dfas a
milenios, de varias longitudes y con exten-
siones a procesos multivariados.

A continuacién se presentan las ideas bdsi-
cas del AES. Para estimar los elementos de
la matriz de covarianza, Ty, se tiene la ex-
presion:

) = —— XX
c(3) N7 & iXiey

(2.4)
Alternativamente, el algoritmo de Burg
(1967, 1968) el cual estima los coeficientes
autorregresivos asociados con el método de
méxima entropfa, también estima impl{cita-
mente los c(j). La expresién usada por Box
y Jenkins (1970) para calcular los c(j), la
cual divide la ecuaci6n 2.4 por N es fuerte-
mente sesgada cuando N es pequeiio, mien-
tras que la ecuaci6n 2.4 tiene mayor varian-
za pero es menos sesgada, cuando N es
pequeiio. El método de Burg puede ser ses-
gado para los grandes rezagos, si hay picos
en perfodos més grandes que N (Vautard et
al, 1992).

La matriz T, es simétrica y no negativa con
autovalores A« positivos (Vautard et al,
1992). Los autovalores son ordenados en
orden decreciente y los correspondientes au-
tovectores estdn normalizados.

Un problema importante en el AES es la
escogencia de la ventana M, segin el nime-
ro de datos disponibles N, si se considera
que la capacidad de resolucién del AES es
igual alalongitud de la ventana M y se desea
reconstruir un atractor extraiio, cuyo espec-
tro incluye perfodos de longitud arbitraria,
el mayor M es el mejor, pero para que los
errores estadfsticos no afecten los dltimos

valores de la funcién de autocovarianza, M
no debe ser mayor que (1/3)N.

La k-ésima CP es el coeficiente de la pro-
yeccion ortogonal de la serie original en el
k-ésismo vector propio:

M
af =;x1.JEj“, 0<isN-M (25)
=1

Las CP son versiones filtradas de la serie
original y se pueden considerar como un
promedio moévil de la informacién en la
longitud de ventana M considerada. En la
ecuacion 2.2 los términos individuales de-
penden del fndice j (variando de 1 a M), por
lo tanto hay M formas diferentes de recons-
truir los componentes de la sefial, que en
general no dan los mismos resultados. Otro
inconveniente es que las series resultantes
de usar la ecuacién 2.2 son de longitud
N-M+1 y no de longitud N. Las CR permi-
ten extraer series de longitud N, correspon-
dientes a un conjunto de autovalores ya
seleccionados.

Se busca una serie y de longitud N, y=Rax,
tal que la diferencia entre y y x al cuadrado
sea minima, siendo A un subconjunto de k
autovalores sobre los cuales se va a realizar
la reconstruccion.

La solucién de y=Rax, en forma Optima de

acuerdo al criterio de mfnimos cuadrados es
(Vautard, 1992, ecs 2.17a-2.17¢):

M
(Ryx) 4 = %Y. Y aisES,
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M

1 af JEf
- = 1-353 ¢
(RAX) i N—l+l j'—'i'N‘M;; (28)
N-M<i<N

Las CR son las Rax (denotadas por x“), y
tienen propiedades aditivas, como:

Ryx = Y, x* (2.9)
keA

Adicionalmente las series x pueden ser ex-
pandidas como la suma de sus CR.

No obstante su aspecto lineal, la transforma-
cién de x en y, es no lineal, pues los auto-
vectores E* dependen no linealmente de x.
Una desventaja de los CR es que son corre-
lacionados atin en el rezago cero. La ventaja
de los componentes reconstruidos es que sf
hay perfodos cortos de oscilaciones en la
sefial, se pueden localizar en forma precisa.
Una desventaja es que x y x* no estén en
fase excepto al final de la serie.

Una vez se ha realizado el AES, el utilizar
el MME es util por su alta resolucién espec-
tral con la desventaja de que pueden apare-
cer picos falsos segin la resolucién, incre-
mentando el orden del modelo. Las series
espaciadas un intervalo de tiempo t, se les
puede ajustar un modelo autorregresivo de
orden P.

P
x(t) =§bk’<[t -kl v e 540

donde € es un ruido blanco.

La densidad espectral de potencia de Fourier
correspondiente a un proceso AR es:

P(f) = b,

ZP: 2nikfA e
1+ b e?**
=

donde las constantes {by; k=1,2,...,P} son
los coeficientes del proceso de la ecuacion
2.14 y el valor bg es la varianza del ruido,
bo=<€?>.

Para escoger el orden del modelo se usa el
criterio de informacion de Akaike (1969),
asf para cada P la varianza de los residuos
Sp se calcula con la expresion:

2
= 1 -

P
Sp NP x(t) —g;bkx[t—k]

t=P+1

(2.12)

Generalmente Sp decrece cuando P crece.
Para tener en cuenta la importancia asociada
del ajuste de los datos con el nimero de
pardmetros, Akaike (1969) introdujo el
FPE, el cual para una serie de tiempo cen-
trada de longitud N estd dado por:

N+P+l)s
P

NP1 (213)

FPE, = (

El criterio de seleccion del orden P del mo-
delo serd aquel para el cual el FPE sea
mfnimo. El AES puede ser usado para rete-
ner las CPsignificativos estadfsticamente de
una serie de tiempo. Esto permite obtener
modelos AR de bajo orden, sin la presencia
de picos falsos.

La prediccion lineal (PL) usando los coefi-
cientes AR dados por el MME ha mostrado
ser especialmente exitoso en extrapolacién
de sefales suaves y oscilatorias, no necesa-
riamente periddicas.
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3. Aplicacion AES con AR(p) a
precipitacion y caudales

3.1 Prediccion de precipitacion en las
cuencas de los embalses del Peiiol,
Troneras y Piedras Blancas

Informacién: se consideraron tres cuencas,
la del embalse del Pefiol, embalse de Trone-
ras y embalse de Piedras Blancas. Se utili-
zaron los datos promedios mensuales de
precipitacion de cada cuenca con registros
histéricos mensuales de 1966-1992, 27
afnos.

Para este caso se obtuvo una matriz de co-
varianzas cruzadas de orden 72x72 (longi-
tud de ventana 24 meses). Se consideran
para el andlisis los primeros 23 autovalores
y autovectores en orden decreciente. El total
de la varianza en los 23 autovalores es
81.10%.

En la Figura 1 se pueden ver los autovecto-
res 1 a 3, el autovector 1 presenta ciclos de
24 meses. El primer autovector tiene com-
ponentes positivas mientras que los restan-
tes dos autovectores tienen componentes
positivas y negativas.

Se determind la correlacién entre el I0S y
las primeras cuatro componentes principa-
les y se grafic6 el I0S y la componente
principal con mayor coeficiente de correla-
cién, ver Figura 2, en la cual se observan
picos opuestos en todo momento.

TABLA 1
Correlacion 10S y componentes
principales 1, 2, 3 y 4, precipitacion en
las cuencas de los embalses el Peiiol,
Troneras y Piedras Blancas

ios Vs cp 1 2 3 4
Correlacién | -0.068| -0.521| -0.245| -0.014

El andlisis para el ajuste de pardmetros de
los modelos a cada componente principal
por el criterio de informacién de Akaike, dio
el resultado que se muestra en la Tabla 2.

TABLA 2
Nimero de orden de los AR para las
primeras 23 componentes principales,
precipitacion en las cuencas de
los embalses el Pefiol, Troneras y
Piedras Blancas

cp Orden cp Orden

AR AR
1 85 13 85
2 100 14 150
3 110 15 125
4 100 16 95
5 85 17 75
6 105 18 55
7 85 19 110
8 100 20 80
9 85 21 75
10 100 22 85
11 110 23 80
12 95

Se hicieron predicciones para diferentes pe-
rfodos durante los afios 1991-1992, se consi-
deraron perfodos de verano (diciembre-ma-
yo) e invieno (junio-noviembre) siempre
teniendo en cuenta actualizar 1os pardmetros
del modelo AR con las componentes princi-
pales del perfodo o perfodos predichos an-
teriormente. La calibracién de los modelos
se hizo con los datos que van de 1966 a
1990, dejando los dltimos dos afios de infor-
macién para validar la prediccion.

Para determinar la bondad de la predicci6n
se calculd el error cuadratico medio, defini-
do como larafz cuadrada del promedio de la
sumatoria al cuadrado de la diferencia entre
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FIGURA 1. Autovectores 1, 2 y 3, caso de precipitacién en las cuencas de los embalses del

Peiiol, Troneras y Piedras Blancas

I0S y comg:npwmcipal 2

-8. T T
1968 1971 197¢

1981 1988 1991

FIGURA 2. IOS y componente principal 2, caso de precipitacion en las cuencas de los
embalses del Pefiol, Troneras y Piedras Blancas.

el valor predicho y el valor real para el
perfodo correspondiente, ver Tabla 3. Adi-
cionalmente se calcularon y graficaron ban-
das de error de una y dos desviaciones a cada
lado de la predicci6n.

En las Figuras 3, 4 y 5 se presentan las
predicciones obtenidas para los perfodos de
diciembre a abril de 1992 en las tres cuen-
cas.
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FIGURA 3. Prediccion de precip. por AES, cuenca embalse
un horizonte de prediccién de cinco meses, bandas de error de una y dos
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FIGURA 4. Prediccién de precip. por AES, cuenca embalse Troneras, en noviembre para un
horizonte de prediccién de cinco meses, bandas de error de una y dos
desviaciones.
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FIGURA 5. Predicci6n de precipitacién por AES, cuenca embalse de Piedras Blancas, en

noviembre para un horizonte de prediccién de cinco meses, bandas de error de
una y dos desviaciones.
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TABLA 3
Raiz del error cuadratico medio, precipitacion en las cuencas
de los embalses el Peiiol, Troneras y Piedras Blancas

Ralz del error cuadratico medio (mm/mes)

Perfodo Peiiol Troneras Piedras Blancas

dic - abril / 91 115.21 147.94 86.80
mayo - nov /91 76.69 111.34 78.14
dic - abril / 92 41.00 46.10 44.29
mayo - nov / 92 75.19 88.73 78.56
dic/90 - dic/92 62.14 77.66 63.65
dic - jun/ 91 22.93 49.06 28.02
jul - dic/ 91 85.28 108.19 79.11
ene - jun /92 47.86 69.09 60.33
jul - dic/ 92 69.68 73.47 68.63
dic/90 - dic / 91 60.26 81.98 59.62
ene - dic/ 92 55.74 66.86 61.43

3.2 Prediccion de caudales en
los rios Guatapé, Nare,
Riogrande, Guadalupe y Piedras

Informacién: se dispone de 34 aiios de re-
gistros histéricos mensuales de 1959-1992.
Se poseen las series completas exceptuando
para los rfos Guatapé y Piedras, donde sc
hizo la siguiente reconstruccién de datos.
Para el rfo Guatapé los datos faltantes se
completaron con los datos respectivos de la
serie de Guatapé que posee ISA, la cual se
hizo con un modelo multivariado. Para el rfo
Piedras los datos faltantes se reconstruyeron
con regresiones periédicas entre 1os meses.

Considerando los cinco rfos se obtiene una
matriz de covarianzas cruzadas del orden de
120x120, con una longitud de ventana de 24
meses. La matriz tiene 120 autovalores y
autovectores de los cuales se consideran
para el andlisis los primeros 20 autovalores

y autovectores en orden decreciente. El total
de la varianza en los 20 primeros autovalo-
res es 77.36%.

Como en el caso anterior, el autovector 1
presenta una ciclicidad de 24 meses (igual a
la longitud de ventana). Los autovectores 2
y 3 estdn desfasados pero son muy similares.
Los tres primeros autovectores estdn asocia-
dos con los mayores autovalores, 25.76,
18.80 y 8.65. En los restantes autovectores
las frecuencias son cada vez mds altas a
medida que disminuye el autovalor que re-
presenta la varianza.

Se determiné la correlaci6n entre el I0S y
las primeras cuatro componentes principa-
les. De los resultados se observa la relaci6n
entre €l 10S y la componente principal 2,
con coeficiente de correlaciénigual a-0.624
donde las dos variables son opuestas espe-
cialmente en el perfodo de 1959 a 1969 (ver
Carvajal, 1994).
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TABLA 4

Correlacion 10S y componentes
principales 1, 2, 3 y 4, caudales en
Guatapé, Nare, Riogrande,

Guadalupe, Piedras
ios vs cp 1 2 3 4
Correlacién| 0213 -0.624 0.255 0.011
Una vez seleccionados los primeros 20 au- orden se obtiene con el estadistico FPE o el
tovalores, se obtienen las 20 componentes criterio de informacién de Akaike (AIC).
principales correspondientes. A cada com- Los 6rdenes obtenidos son:

ponente se le ajusta un modelo AR, cuyo

TABLA S

Numero de orden de los AR para las primeras
20 componentes principales,

caudales en Guatapé, Nare, Riogrande,

Guadalupe, Piedras
cp Orden cp Orden
AR AR
1 75 11 30
2 50 12 55
3 130 13 50
4 15 14 45
5 85 15 35
6 100 16 45
7 95 17 40
8 130 18 40
9 45 19 50
10 130 20 20
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Se hicieron predicciones para diferentes pe-
rfodos durante los afios 1991-1992, siempre
teniendo en cuenta actualizar los pardmetros
del modelo AR con las componentes princi-
pales del perfodo o perfodos predichos an-
teriormente. Las predicciones se hicieron
considerando veranos de 5 meses e invier-
nos de 7 meses a partir de diciembre de
1990, asf como predicciones durante 6 me-
ses y 12 meses.

Para determinar la bondad de la prediccién
se calcul6 el error cuadritico medio (Tabla

6) y bandas de error de una y dos desviacio-
nes a cada lado de la prediccién, en las
Figuras 6 a 10 se presentan las predicciones
en los diferentes rfos para el perfodo no-
viembre de 1991 a diciembre de 1992.

Adicionalmente a esta aplicacién se han re-
alizado otras que comprenden: caudales en
el rfo Nare y precipitacion en la cuenca del
embalse del Pefiol y caudales en los rfos
Bat4, Magdalena (Betania), Gaudalupe, Na-
re y Salvajina (Carvajal, 1994).

TABLA 6
Raiz del error cuadratico medio,
caudales en Guatapé, Nare,
Riogrande, Guadalupe, Piedras

Rafz del error
cuadrético
medio
(m%mes)
Perfodo Guatapé Nare Riogrande Guadalupe Piedras
Blancas
dic - abril / 91 8.73 9.12 5.40 3.49 1.53
mayo - nov / 91 19.01 22.7 9.08 6.46 2.93
dic - abril / 92 5.64 10.3 3.31 0.84 0.88
mayo - nov / 92 11.54 20.8 12.90 5.52 2.69
dic/90 - dic/92 12.75 18.2 9.27 4.81 267
dic - jun/ 91 9.33 9.9 5.55 3.25 1.49
jul - dic / 91 20.14 24.6 9.28 6.61 3.08
dic - jun /92 6.32 13.5 7.34 4.72 1.60
jul - dic/ 92 11.61 214 13.18 4.63 2.7
dic - dic / 91 15.33 18.0 7.35 5.71 235
ene - dic/ 92 9.06 17.9 10.80 457 2.21
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Prediccién dic/91-abril/92
Rio Guatapé

10.00

1089 1990 1091 1992
oo

Prediccion de caudales por AES, rio Guatapé, en noviembre, para un horizonte
de prediccion de cinco meses, bandas de error de una y dos desviaciones.

FIGURA 6.

Prediccién dic/91-abril/92

¥

1992

1091
offo

Prediccién de caudales por AES, rio Nare, en noviembre para un horizonte de
prediccion de cinco meses, las bandas de error corresponden a una y dos

desviaciones.

FIGURA 7.
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Prediccién dic/91-abril /92

Riogrande
65.00
50.00 1 — v Gtrak — awis vl
45.00 1
40.00 1

235.00
%30.00 1

26.00
20.00 A
15.00 1
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6. - r v — T T
0?989 1990 1081 1992

FIGURA 8. Prediccion de caudales por AES, Riogrande, en noviembre para un horizonte de
prediccion de cinco meses, las bandas de error corresponden a una y dos
desviaciones.
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FIGURA 9. Prediccion de caudales por AES, rio Guadalupe, en noviembre para un horizonte

de prediccion de cinco mescs, las bandas de error corresponden a una y dos
desviaciones.
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Prediccion de caudales por AES, rio Piedras, en noviembre para un horizonte

de predicci6n de cinco meses, las bandas de error corresponden a una y dos

desviaciones.

4. Red Neuronal,
Modelo de retropropagacion

Para implementar una red neuronal de retro-
propagacion la configuracion representada
en la Figura 11 es la mds comin (Eberhart
etal., 1990).

Los subfndices de las variables representan:

conexiones (pesos)

* __'Q-l

i
capa entrada

FIGURA 11.

—————» O‘J

escondida

i: se refiere a la entrada de la red.
J: se refiere a las capas escondidas.
I: se refiere a la salida de la red.

Las variables representan:
X;: dato de entrada a la red
yi: valor de salida de la red

n : nodo de una capa, ya sea de entrada i,
escondida h o de salida 1.

conexiones (pesos)

capa sallica

Esquema general del modelo de retropropagacion.
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b: neuronas sesgadas
wij: peso de la conexion del nodo i al nodo

J

4.1 Entradaalared

La entrada a la red puede ser un conjunto de
datos, de pardmetros o un patrén singular de
algin tipo, con la caracterfstica de que la
entrada debe tener un valor entre cero y uno.
Entonces, se puede normalizar las n entra-
das juntas, normalizar cada canal ( flujo de
informacién a cada neurona de entrada) se-
paradamente o0 grupos de canales.

Si la entrada consiste en datos puntuales,
probablemente se normaliza todos los cana-
les juntos, si la entrada consiste de pardme-
tros, se puede normalizar cada canal o gru-
pos de canales que representen pardmetros
similares.

En hidrologfa probablemente la mejor nor-
malizacin consiste en estandarizar el dato
de acuerdo a la media y la desviacion estdn-
dar (anomalfa) y aplicarle luego la transfor-
macioén sigmoidal.

4.2 Calculos de alimentacion
hacia adelante

Una vez transformados los datos, las neuro-
nas de entrada distribuyen la sefial en mul-
tiples caminos a las capas escondidas. La
salida de una neurona de entrada también
estd en el rango de cero a uno. Un peso estd
asociado con cada conexién a una neurona
escongdida y cada neurona escondida estd
conectada a una neurona de salida. La infor-
macion siempre va de izquierda a derecha,
como se ve en la Figura 11, de ahf la carac-

terfstica de que la alimentacién de la infor-
macion sea hacia adelante.

El procesamiento de la sefial que entra a las
neuronas depende de la funcién de transfe-
rencia usada, generalmente en este tipo de
algoritmo se usa la funcién sigmoidea. En
los nodos de la capa de entrada no hay
transformacion de la sefial de la informa-
cion.

La entrada a una neurona escondida es la
suma ponderada por los pesos de las cone-
xiones de las seiiales que llegan de las neu-
ronas de la capa anterior, ya sea otra capa
escondida o la capa de entrada.

entrada netaj = hj = ) W;iY; (4.1)
i

La salida de una neurona es el resultado de
una funcién sigmoidea que transforma la
sefial de entrada y da un valor en un rango
de cero a uno.

1

- Trowcn (4.2)

salidaj =yj

Para valores grandes positivos de entrada el
resultado de la neurona se aproxima a uno y
para valores pequeiios negativos de entrada
el valor de salida se aproxima a cero.

El nimero de neuronas escondidas h; y el
valor de a (coeficiente de aprendizaje) y n
(factor de momentum) son los pardmetros a
calibrar en el entrenamiento de la red. El
célculo de la entrada y salida para una neu-
rona en la capa de salida es igual al de una
neurona en la capa escondida.

Cuando se tienen neuronas sesgadas el c4l-
culoes igual, pero su valor de salida siempre
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serd uno. El célculo de la entrada y salida
para cada neurona, en la fase de entrena-
miento como para la fase de ensayo-corrida
de la red son iguales.

4.3 Entrenamiento por
retropropagacion del error

El proceso de aprendizaje involucra el con-
cepto de error de la red que permite cuanti-
ficar su aprendizaje. La ecuacién 4.3 define
el error como:

E.=0.5% (t,-v,)* (4.3)

El error depende del valor de salida calcula-
do yp y del valor que supuestamente se debe
obtener ty al cuadrado, promediado sobre
todas las neuronas de la capa de salida. El
subfndice p denota que el valor es para un
patrén dado. El valor 0,5 se puede despre-
ciar en los célculos; esta ecuaci6n fue pre-
sentada por Rumelhart y McClelland
(1986). La meta del entrenamiento es mini-
mizar E, sobre todos los patrones de entre-
namiento.

El error &, para las neuronas de la capa de
salida est4 definido como:

O =y . (1-y)) (t,-y)) (4.4)

Se quiere propagar este error atris y hacer
un ajuste de pesos, acumulando los 3s de
cada neurona para el entrenamiento comple-
to, adiciondndolos, y propagando atrds el
error basadoenel § total; este procedimien-
to se llama agrupamiento.

El proceso de actualizacion de los pesos es
el siguiente: Generalmente se inicializan los
pesos aleatoriamente en un rango de -0,3 a

0,3; el por qué de este rango lo ha dado la
experiencia de las personas que han trabaja-
do al respecto, a veces este rango no funcio-
na y hay que escoger un rango m4s amplio
o mdés pequeiio, dependiendo de la aplica-
cién.

Para actualizar los pesos que alimentan la
capa de salida, wy;, se utiliza la ecuaci6n 4.5,
donde n es el coeficiente de aprendizaje, o
es el factor de momentum que ayuda al
algoritmo a llegar al mfnimo global (solu-
ci6n 6ptima global), cuyos pardmetros va-
rfan entre cero y uno.

w,, (nuevo) = w, (anterior) + nd.y,

. 45
+ a(aw;(anterior)] (45)

Los pesos de las neuronas sesgadas son
actualizados en igual forma, como en la
ecuacion 4.5, ellas sirven como unidades
umbrales para las capas a las cuales ellas
estdn conectadas.

Pasando a la actualizacién de los pesos de
las conexiones de las neuronas escondidas,
se utiliza el mismo concepto de”error em-
pleado en las neuronas de la capa de salida.

Rumelhart y McClelland (1986), mostraron
que el error para una neurona escondida es:

5, = -y_v(l—yi)z:wljsl (4.6)
1=0

El ajuste de pesos de las conexiones de la
capa de entrada a la capa escondida es de
forma andloga a la ecuacién 4.5.

w,, (nuevo) = w,(anterior) + 'q8_, Y

+ alaw. (anterior)] (4.7)
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En el proceso de ajuste de pesos, primero se
calcula el error para cada neurona de salida
usando la ecuacién 4.4 y para cada neurona
escondida usando la ecuacion 4.6, para cada
patrén en el entrenamiento. Se suman los
errores y después que los patrones han sido
presentados una vez, se ajustan los pesos
con las ecuaciones 4.5 y 4.7.

En el proceso de entrenamiento hay ciertos
aspectos que hay que considerar:

1. Los valores de n y o se pueden asignar
capa por capa 0 neurona por neurona,
generalmente un solo valor es selec-
cionado para cada pardmetro en una
aplicacién. Estos valores son ajustados
en el proceso de entrenamiento pero
una vez escogidos, no se varfan.

2. Para calcular los 8s con la ecuaci6n 4 y
6 se usan los pesos anteriores de la capa
escondida a la capa de salida y de la
capa de entrada a la escondida. Los
pesos no son actualizados hasta que
todos los patrones han sido presen-
tados.

La seleccion de los valores de ny o depen-
den de la aplicacién, otro pardmetro a tener
en cuenta es el nimero de iteraciones en el
entrenamiento para dar un buen error cua-
dritico medio.

La red de retropropagaci6n ha sido aplicada
en una gran variedad de tareas de reconoci-
miento de patrones, incluyendo identifica-
ci6n de fenémenos, lectura de textos, reco-
nocimiento de caracteres de letras,
compresion de imdgenes, diagnéstico médi-
co y seleccién de técnicas de combate. Es
util también para filtrar una sefial y detectar
discontinuidades en sefiales de tiempo va-
riable.

5. Aplicacion Redes Neuronales

5.1 Prediccion de caudales en los rios
Guadalupe y Riogrande utilizando varia-
bles meteoroldgicas como: 10S, TSM en
la region Niiio 3, TSM en la region Niiio
8, manchas solares, TSM Atlantico Norte
y la oscilacion quasi-bienal (OQB).

Informaci6n: se utiliz6 informaci6n men-
sual de 1950 a 1991. La cual se normaliz6
por la respectiva media y desviacion estdn-
dar mensual y se le aplicé la funci6n sigmoi-
dea para obtener la informacién en el rango
de cero a uno.

En este caso se hicieron corridas teniendo
en cuenta el rezago de las variables meteo-
rol6gicas respecto de los caudales 2,3y 6
meses. El nimero de nodos en la capa de
entrada es de 6, los nodos en la capa de salida
son 2 y en la capa escondida son 4, 2 y 3
respectivamente.

TABLA 7.
Pariametros de entrenamiento de la red
de retropropagacion para predecir
caudales en Riogrande y Guadalupe

Rezago Tasa de Factor de
(meses) aprendizaje | Momentun
2 0.04 0.0C1
3 0.05 0.003
6 0.04 0.001

Para la prediccion se consider6 en el entre-
namiento la informaci6n hasta 1990 inclu-
sive, dejando los datos reales de 1991 para
comprobar con la prediccion.
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TABLA 8.
Error de ajuste en el entrenamiento para
predecir caudales en Riogrande y Guadalupe

Error de Ajuste
lteraciones Rezago 2 Rezago 3 Rezago 6
100 0.0340 0.0375 0.03540
200 0.0314 0.0319 0.03230
300 0.0311 0.0312 0.03214
400 0.0310 0.0311 0.03209
500 0.0307 0.0310 0.03206
TABLA 9.
Error cuadratico medio para prediccién
de caudales en Riogrande y Guadalupe
Raiz del error cuadratico medio (m%/s)
Prediccién 1991 Guadalupe Riogrande
Rezago 2 5.36 4.47
Rezago 3 5.09 5.53
Rezago 6 5.01 8.01

El error en la prediccion para este caso con
la informaci6n rezagada 2 meses es de
0.183168 para Guadalupe y de 0.167298
para Riogrande, en el caso de la informaci6n
rezagada 3 meses el error para Guadalupe es
de 0.183485 y para Riogrande es de
0.168434 y para el caso de rezago de la
informacién de 6 meses el error en Guada-

lupe es de 0.183532 y en Riogrande es de
0.174451.

Se presenta las Figuras 12 y 13 de las pre-
dicciones contra los valores reales para el
caso de rezago de 3 meses, conjuntamente
con bandas de error de una desviaci6n a cada
lado de la prediccién.
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FIGURA 12. Prediccion de caudales por red neuronal, rio Guadalupe, en dic. para un
horizonte de 12 meses (rezago 3 meses), banda de error corresponde a una
desviacion.
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FIGURA 13.

Predicci6n de caudales por red neuronal, Riogrande, en dic. para un horizonte

de 12 meses (rezago 3 meses), banda de error corresponde a una desviacion.

5.2 Prediccion de lluviaen
la cuenca del embalse del Peiiol

Informacién: El entrenamiento de la red se
hizo con datos de precipitaciones promedias
mensuales en la cuenca de 1959 a 1992.
Como en los casos anteriores los registros
mensuales se estandarizaron por su media y
desviacién estdndar correspondiente y

transformados con la funcién sigmoidea pa-
ra obtener los datos entre cero y uno.

La red se entrené con 6 nodos en la capa de
entrada, 3 nodos en la capa escondida y 6
nodos en la capa de salida, durante 500
iteraciones para los 65 patrones de entrena-
miento disponibles. La tasa de aprendizaje
fue de 0.25 y el factor de momentun de
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0.075. La informacién estd organizada en
ventanas de 6 meses, 0 sea que en la etapa
de entrenamiento, 6 meses sirven para pre-
decir los 6 meses siguientes y estos 6 meses
los 6 meses que siguen y asf hasta cubrir el
registro total de la informacién.

TABLA 10.
Error de ajuste en el entrenamiento de
la red de retropropagacion para
predecir lluvia en el embalse del Peiiol

Error de ajuste
lteraciones Error
100 0.0414
200 0.0402
300 0.0397
400 0.0386
500 0.0381

El error en la prediccion para este caso co-
mresponde a valor del error de ajuste en la
iteracién 500 que fue de 0.19519.

Prediccién: la prediccién se hizo semestral
parael afio de 1992, evaluando la prediccién
con el error cuadritico medio que fue de
61.14 mm/mes. Igualmente que en los casos
anteriores se grafic6 la predicci6n contra los
valores reales, Figura 14.

Precipltacién cuenca embalse el PeMol
prediccién 1992
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Figura 14.
Prediccién de lluvia por red neuronal, cuenca emb.
del Peiiol, en dic. para un horizonte de 12 meses (re-
zago un mes), banda de error corresponde a
una desviacién

e

6. Conclusiones y recomendaciones

Tratando de explorar nuevas alternativas de
prediccion, se han implementado la técnica
de andlisis espectral singular con AR(P) y
las redes neuronales, obedeciendo a una si-
tuacién coyuntural presentada durante el
racionamiento de energfa eléctrica en el afio
de 1992 y principios de 1993.

La expectativa de nuevos modelos busca
predecir situaciones extremas en la hidro-
logfa colombiana, relacionadas en un alto
grado con fen6menos externos a nivel de
macroescala como lo es el fenémeno del
nifio.

Los modelos de AES y redes neuronales
tienen como fundamento bésico la dindmica
no lineal, tratando de modelar el comporta-
miento de la naturaleza, la cual no obedece
a leyes de tipo lineal.

El andlisis espectral singular tiene como
cualidad principal capturar la varianza re-
presentativa de la informacién, lo que per-
mite quitarle ruido y dejar solo la sefial
filtrada, haciendo posible ajustar modelos
de prediccién més simples y de buen resul-
tado. Filos6ficamente también se puede in-
terpretar esta metodologfa como el ajuste en
el espacio de fase a las series de tiempo de
un polinomio de orden alto para proceder a
usar la extrapolacién como predicci6n.

Segun los dos casos presentados se puede
concluir varias cosas. Los autovectores re-
flejan la importancia de estos, consecuente-
mente con los autovalores que representan
la varianza del proceso y que estdn organi-
zados de mayor a menor. El autovector 1
refleja una situacién especial, ciclos de lon-
gitud igual a la ventana de rezago y que
corresponde al mayor autovalor. Es el auto-
vector que tiene mayor peso en las compo-
nentes principales por sus valores positivos,

AVANCES EN RECURSOS HIDRAULICOS - Nimero 2, 1994 21



los demds autovectores reflejan ciclos mds
cortos a medida que disminuye la varianza
y con un peso promedio cercano a cero, ya
quec sus valores son positivos y negativos.

Otro aspecto importante es la correlacién de
-0.521 entre la componente principal 2 del
caso de precipitacion y el 108, asf como la
correlacién de -0.624 entre la componente
principal 2 del caso de caudales y el 10S, lo
cual deja un interrogante de la influencia del
fenémeno del nifio en la hidrologfa colom-
biana, dejando de presente la necesidad de
incorporar nuevas metodologfas que ya no
miren solamente la parte de caudales, sino
también que involucren fen6menos atmos-
féricos, con pardmetros explicitos.

El orden de los AR(P) ajustados por el cri-
terio de informacion de Akaike es muy gran-
de, una de las causas puede ser el método
seleccionado para el ajuste de los AR(P) por
mdxima entropfa, el cual captura las fre-
cuencias més importantes segin el nimero
de pardmetros estimados, lo que permite
capturar ciclos de periodos variables en las
componentes principales a utilizar, dando la
impresi6n de que para capturar las frecuen-
cias se requiere de un nimero grande de
pardmetros para cada modelo.

Otro aspecto a considerar es el criterio de
Akaike, el cual solo tiene en cuenta una
sumatoria de residuos multiplicada por un
factor que involucra el nimero de datos y de
pardmetros y no se hace la seleccion tenien-
do en cuenta la funcién de autocorrelacién
de las componentes principales.

Las predicciones presentan un comporta-
miento mejor para la precipitacion que para
los caudales, si se compara con las trazas
reales para los dos afios de predicci6n, con
mejores resultados para el perfodo diciem-
bre-abril que para mayo-noviembre. As{ co-
mo esta aplicaci6n involucra AR(P) por m4-

xima entropfa, también sc puede considerar
ajuste dc otros modelos por mfnimos cua-
drados, o por correlaciones parciales y con
muchos menos pardmetros. Las bandas de
error involucraron un cdlculo del error en la
prediccion de la parte filtrada y un célculo
proveniente del error en la prediccién de los
residuos entre la informacién filtrada y la
real. También se observa en los resultados,
que la prediccién empieza un poco por en-
cimadel valor real, siendo posible mejorarla
aunque cn estos casos las series de residuos
no permiticron tal ajuste ya que mostraron
que eran aperiddicas.

Adicionalmente el explorar una longitud de
ventana mayor a 24 meses (por ejemplo 60
meses), como posibilidad para considerar
cambios hidrolégicos con persistencia ma-
yor a 2 afios, estd restringida por la parte
computacional, representadaen laexigencia
de memoria y subrutinas rdpidas que den
soluciones estables de autovalores y auto-
vectores de la matriz de covarianza.

La aplicacién del modelo de retropropaga-
cion utilizando como datos de entrada varia-
bles meteorolégicas para predecir caudales,
arrojan una tasa de aprendizaje y factor de
momentum bajos, lo que implica que el
cambio de pesos en el proceso de entrena-
miento ocurre en un rango pequeifio, y que
los pesos aleatorios iniciales entre 0.3y -0.3
son una buena aproximacion inicial para
empezar a entrenar la red.

La predicci6n de los rfos Guadalupe y Rio-
grande con variables meteorol6gicas es bue-
na para Riogrande y no tanto para Guadalu-
pe, sin tener en cuenta el rezago de la
informacion. Para Riogrande la predicci6n
estd gencralmente por encima de los valores
reales notdndose una gran diferencia en el
mes de septiembre que es de bajo caudal real
y que la red no predice bien. Para Guadalu-
pe, la prediccién estd por debajo de los
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valores reales, siendo buena para los tltimos
tres meses del afio, aunque sigue la tenden-
cia en el afo deja de predecir los valores
extremos de mayor caudal en los meses de
mayo Y julio, esta situacion puede ser cau-
sada porque en el afio especffico de predic-
ci6én 1991, se tuvo una hidrologfa at{pica no
presente en los registros histéricos, espe-
cialmente en el mes de julio y por lo tanto
no capturada por la red neuronal en su etapa
de entrenamiento.

La Figura 14, presenta una prediccién muy
buena para los primeros cinco meses del afio
1992, ya para el segundo semestre del afio
la predicci6n es muy mala, presentando un
desfasamiento en el pico.

Lo anterior hace esta técnica de redes neu-
ronales factible de usar para prediccion, ade-
mds la disponibilidad de informacién me-
teorolégica es muy rdpida y se puede
obtener de diversas fuentes.

Para alimentar la red se debe disponer de un
nimero de patrones grande, ya que la canti-
dad y calidad de la informacién es esencial
para que la red pueda tener un proceso de
aprendizaje satisfactorio.

La no linealidad representadaen la red neu-
ronal por una funcién de transformacién
sigmoidea, puede ser més evidente de apli-
car a nivel de prediccion que de simulacién.

El modelo de red neuronal de tipo retropro-
pagacién, puede ser atractivo porque no re-
quiere estimar ningin pardmetro inicial a
partir de los datos a excepcion de los pesos
de las conexiones entre nodos de las distin-
tas capas, que son aleatorios y que el proceso
de entrenamiento ajusta.

El modelo puede servir para predecir situa-
ciones criticas a corto plazo de perfodos no
mayores a 6 meses.

La simulacién con redes neuronales puede
ser mé4s complicada desde el punto de vista
de la informaci6n para alimentar el modelo
ya que se tendrfa que disponer de alguna
metodologfa de simulaci6n para alimentar-
lo.

El célculo del margen de error para las pre-
dicciones con la red neuronal se basa en la
rafz del error de ajuste durante la calibra-
cién, teniendo en cuenta la transformacién
inversa sigmoidea y la desestandarizacion.

Un aspecto importante en ambos modelos es
el punto en el tiempo de iniciaci6n de la
prediccion y la longitud de la ventana de
prediccién, lo cual involucra un buen cono-
cimiento de la hidrologfa de la zona, para
poder trabajar con los perfodos intranuales
criticos y con una ventana de prediccién
adecuada que cubra la longitud de esos pe-
rfodos, y que los resultados obtenidos estén
siempre sujetos a una mirada crftica.
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