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RESUMEN

Se implementan diversos métodos no lineales para predicción hidrológica de mediano y largo plazo en Colombia, 
involucrando la persistencia hidrológica y la influencia de fenómenos macro-climáticos como el ENSO, la QBO, la 
NAO, etc. Los métodos se ilustran aplicados al caso de la predicción de los caudales medios mensuales del río Nare, en 
los Andes centrales de Colombia, que alimenta el embalse de regulación más grande del país para la generación de 
energía eléctrica. Se usan los métodos de regresión lineal múltiple (RLM), MARS (“Multivariate Adaptive Regression 
Splines”), Redes Neuronales, método de Análogos Históricos, métodos no parámetricos basados en las distribuciones 
conjuntas no paramétricas, y la transformada de onditas (“wavelets”), utilizada en la predicción por bandas espectrales 
(PREBEO-Predicción por Bandas Espectrales usando Onditas). Los métodos se calibran y se verifican y se estiman los 
errores de ajuste para los distintos meses del ciclo anual en ejercicios de predicción ciega hacia el futuro. Se identifican 
las escalas de tiempo más significativas para explicar la variabilidad del clima de Colombia y se cuantifican el grado de 
importancia de las distintas variables predictoras, dependiendo de la estación temporal por predecir y la sensibilidad a 
las condiciones iniciales asociada a la época del año en que se comienza la predicción. Los resultados indican ganancias 
muy importantes en la capacidad predictiva en comparación con métodos de predicción tradicionales del tipo lineal y 
markoviano.

ABSTRACT

Diverse non-linear methods are applied for medium to long-term hydrological forecasting in Colombia, involving the 
hydrological persistence and the influence of macro-climatic phenomena such as El Nino/Southern Oscillation (ENSO), 
the Quasi-Biennial Oscillation (QBO), the North Atlantic Oscillation (NAO), etc. We applied such methods to forecast 
mean river discharges o f the Nare River at the central Andes of Colombia, whose inflows are used in the largest 
regulation reservoir o f the Colombian hydropower system. Non-linear methods include multiple linnear regression 
(MLR), Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), Neural Networks, Historical Analogues, Non-Parametric 
Joint Distributions, and the Wavelet Transform is used in the context o f a new prediction method that we introduced 
based upon decomposition on spectral bands (PREBEW). The methods are calibrated and verified to estimate monthly 
prediction errors during «blind prediction» exercises. The most important tim escales that explain Colombian 
hydroclimatology are identified, and the degree of importance o f each independent variable is established, depending 
upon the month o f the year being forecasted, and the sensitivity of predictions with respect of the initial month. Our 
results indicate important predictive skills when comparing the illustrated methods with more traditional linear and 
markovian predictive models.



66

1. IN TR O D U C C IÓ N

La predicción hidrológica y climática de mediano y largo 
plazo tiene importantes aplicaciones sociales, económ icas 
y ambientales. El carácter no lineal de los fenómenos 
hidrológicos y su dependencia de otros fenómenos 
cuasiperiodicos y posiblem ente caóticos como el 
fenómeno El Niño/Oscilación del Sur (ENSO), hacen 
poco adecuados los modelos lineales y markovianos 
tradicionales. La hidrdlogía de Colombia exhibe una 
fuerte dependencia del ENSO y por ello se han propuesto 
e implementado diversos métodos no lineales para la 
predicción en diversas escalas temporales (Poveda y Mesa 
1993, Mesa et al 1994b, Carvajal et al. 1994, Salazar et 
al. 1994a, Salazar et al. 1994b). El objetivo de este trabajo 
es otras metodologías no lineales para la predicción de 
los caudales medios mensuales del río Nare, en el 
departamento de Antioquia, centro/oeste de Colombia, 
el cual alimenta el embalse de El Peñol, el de mayor 
capacidad de regulación del sistema de generación de 
energía eléctrica del país.

En la sección 2 se describen las variables macroclimáticas 
utilizadas como variables predictoras y se presentan las 
series de precipitación y caudal de la cuenca del rio Nare. 
La precipitación sobre la cuenca se utiliza como variable 
predictora. En la sección 3 se presentan las metodologías 
En la sección 4 se presentan los resultados de las distintas 
predicciones logradas usando diferentes metodologías y 
su comparación mediante el cálculo de diferentes medidas 
de los errores de predicción. Los resultados que se 
presentan corresponden a predicciones de caudal del río 
Nare para ventanas de predicción de 3, 6 y 12 y un 
horizonte de 15 años comprendido entre enero de 1980 y 
diciembre de 1994.

2. DATOS U T IL IZ A D O S

Las metodologías de predicción se evaluaron usando el 
reg is tro  de caudales  m en su a les  del río  N are 
proporcionados por Interconexión Eléctrica S.A. (ISA). 
La cuenca del Nare es de 1250 km2. Los registros 
mensuales corresponden al período 1956-1999. El 
período de calibración de los modelos de predicción se 
seleccionó desde el inicio de la serie hasta diciembre de 
1979; los siguientes 15 años se seleccionaron para hacer 
la validación de los modelos (1980-1994). En la Figura
I se presentan las series de caudales del río Nare y una 
serie de precipitación promedio sobre la cuenca (promedio 
ponderado por áreas), el ciclo anual y el espectro de

Fourier, donde se puede observar la importancia del ciclo 
anual y semianual debidos al movimiento de la ZCIT 
(zona de convergencia intertropical), la presencia de una 
banda cuasi-bienal y la importancia de la banda entre 3 
y 5 años asociada con el ENSO, estas dos últimas del 
espectro de los caudales. La serie de precipitación se 
utilizó como variable de apoyo.

Las variables macroclimáticas utilizadas como variables 
predictoras son: índice Multivariado del ENSO (MEI), 
índice de Oscilación del Sur(SOI), Precipitación mensual 
en la India-M ONZON (Parthasarathy et al., 1995), 
Oscilación del A tlántico Norte (NAO), Oscilación 
Decadal del Pacífico (PDO), Oscilación Cuasi-Bienal 
(QBO), Temperatura Superficial del Mar en las regiones 
NIÑO 1, 2, 3 y 4 (T NINO#), Temperatura promedio 
del A tlántico N orte  y Sur (T NAT y T SAT), y 
Temperatura Tropical Promedio (TROP). En el cálculo 
del índice Multivariado del ENSO (Wolter, 1987) se 
utilizan seis variables en las cuales se manifiesta el 
fenómeno ENSO (presión a nivel del mar, componentes 
zonales y meridionales del viento superficial, SST, 
temperatura del aire en la superficie y nubosidad total). 
Ver http://www.cdc.noaa.gov/~kew/MEI. El índice de 
O scilación del Sur se calcu la  com o la diferencia 
estandarizada de presiones atmosféricas entre Tahití y 
Darwin (Trenberth, 1976). El índice para la PDO se 
calcula usando análisis de componentes principales de 
anomalías mensuales en la temperatura superficial del 
Océano Pacífico Norte (Mantua et al., 1997). El índice 
para la NAO se calcula en base a las diferencias de 
presiones atmosféricas normalizadas entre las Islas 
Azores e Islandia (Hurrel, 1995 y Jones et al., 1997). El 
índice de la QBO utilizado fue construido a partir de 
datos de viento zonal a 30 hPa (Marquardt y Naujokat, 
1997). La mayoría de las series se pueden obtener en 
http://tao.atmos.washington.edu/data_sets/ .En la Figura
2 se presentan los correlogramas cruzados entre la serie 
de caudales del río Nare y algunas de las variables 
macroclimáticas mencionadas.

Dado que la relación entre el clima de Colombia y el 
macroclima es no lineal, es necesaria una medida no lineal 
de la relación entre los caudales del río Nare y las series 
macroclimáticas. Una manera de estimar dicha relación es 
mediante el cálculo de la coherencia usando onditas 
(Torrence y Webster, 1999 y Hoyos 1999), cuyo resultado 
(entre 0 y 1) localizado temporal y frecuencialmente permite 
saber en que banda frecuencial (o de períodos) y en que 
momento (y que fase) es alta la relación entre dos variables. 
En síntesis, la coherencia puede entenderse como una

http://www.cdc.noaa.gov/~kew/MEI
http://tao.atmos.washington.edu/data_sets/
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correlación localizada en el tiempo y en las frecuencias. En 
la Figura 3 se presentan los espectros de coherencia entre la 
serie de caudales del río Nare y algunas de las series 
macroclimáticas. Dichos espectros reflejan alta coherencia 
de la serie de caudales con las series macroclimáticas en 
bandas anual y semianual (T SAT, MONZON y T 
NTNO1 +2) y en una banda entre 3 y 5 años correspondiente 
al fenómeno ENSO (MEI, MONZON y T NINO1 +2). Los 
valores de coherencia debajo de la malla sobre los espectros

no son confiables (Torrence y Compo, 1998).

Para todas las variables macroclimáticas mencionadas se 
estimaron espectros de coherencia y correlogramas similares
a los presentados, para detectar las variables más importantes 
y sus rezagos, con el objeto de aplicar cada metodología. 
Los resultados del espectro de coherencia son 
particularmente importantes en la predicción en bandas 
espectrales usando onditas (PREBEO).

Tiempo (meses) Tiempo (meses)

E F M A M J J A S O N D

16 32 64 128 256 
Periodo (meses)

E F M A M J  J A S O N D

16 32 64 128 250 
Periodo (meses)

FIGURA 1. Series de caudales del río Nare y una serie de precipitación promedio sobre la cuenca (arriba), 
el ciclo anual de ambas (centro) y el espectro de Fourier (abajo).
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FIGURA 2. Correlogramas cruzados entre la serie del río Nare y las variables macroclimáticas.
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FIGURA 3. Espectros de coherencia entre algunas variables macroclimáticas usadas como predictoras 
y la serie de caudales del río Nare. En el cálculo se utilizó la ondita de Morlet.

3. M ÉTODOS DE PREDICCIÓN

Se usarán las metodologías para efectuar predicciones 
ciegas en el horizonte de tiempo considerado y sin 
depender de predicciones de los predictores. Utilizando 
la m e to d o lo g ía  de p re d ic c ió n  m es a m es, las 
herramientas lineales y no lineales de ajuste junto con 
las técnicas de filtrado (transform ada en onditas), se 
captura la variab ilidad  tem poral (en un am plio 
espectro de frecuencias) de la interacción entre las 
variables m acroclim áticas y la hidrología ‘’local” . 
Para garantizar que la m etodología de predicción sea 
‘’ciega”  se deberá tener en cuenta que las variables 
regresoras deben estar rezagadas un cierto número de 
meses, tanto para calibración como para predicción. 
De esta forma se garantiza que la variable dependiente, 
en este caso el caudal de un mes t depende de las 
variables predictoras del mes t-6 . Para cada mes por 
predecir se debe hacer un desplazam iento diferente, 
resultando en una región común de ajuste diferente. 
Después del ajuste se obtiene el modelo que aproxima 
los cau d a le s  u sando  las v a ria b le s  p re d ic to ra s  
disponibles. Luego, usando el modelo ajustado con los 
intervalos de las series de las variables de apoyo no 
utilizados en el ajuste, se obtienen predicciones para 
tantos meses futuros como sea la longitud (en tiempo) 
del d esp lazam ien to  o rig ina l de las series. Esta

m etodología supone un com portam iento decreciente 
de los correlogramas entre la serie de caudal y las 
series de las variables regresoras. Por tanto, de los 
meses predichos sólo se alm acena el último. Una 
m anera de elim inar la suposición de correlogram a 
decreciente es incluir en la predicción rezagos de las 
variables predictoras. A continuación se describen las 
diferentes herram ientas de ajuste y las m etodologías 
de predicción no basadas en la m etodología descrita 
en el párrafo anterior (Análogos históricos y predicción 
basada en funciones de distribución no paramétricas).

3.1. M ARS y Redes N euronales

Eri Friedman (1991) se encuentran con gran claridad 
y detalle, aspectos relacionados con la modelación no 
param étrica y la computación adaptiva. Adem ás se 
presenta completam ente el algoritm o de ajuste del 
modelo MARS (M ultivariate Adaptive Regression 
Splines). En general, MARS intenta superar algunas 
de las limitaciones de la modelación no param étrica y 
el particionam iento recursivo, planteando algunas 
generalizaciones a los procedim ientos, garantizando 
modelos continuos con derivadas continuas. Por su 
parte, las redes neuronales artificiales (ANN), son 
arqu itec tu ras generalm ente  sim ples, usualm ente  
adaptivas, que procesan m asivam ente inform ación
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m edian te  e lem en tos  in te rco n ec tad o s . Entre las 
características que hacen atractiva la predicción de la 
hidrología de Colom bia usando redes neuronales está 
la capacidad de m odelar sistem as no lineales y la 
robustez en el manejo de datos con ruido. Simpson 
(1990) presenta una descripción muy coherente de los 
elem entos de una red neuronal, así como también 
análisis comparativos y aplicaciones.

Para obtener los resultados del presente artículo se 
trabajó  con M ARS ad itiv o -cú b ico , es decir, las 
funciones base pueden ser cúbicas y están compuestas 
por una so la  v a riab le . En el caso  de las redes 
neuronales se utilizó arquitectura tipo “M ultilayer 
Perceptron” con una capa oculta. El algoritm o de 
aprendizaje utilizado fue el “Back-Propagation” .

3.2. Predicción por bandas espectrales usando 
onditas (PREBEO)

Las señales hidrológicas y clim áticas representan el 
resultado de la interacción no lineal de procesos físicos 
que ‘’operan”  en un conjunto  am plio de escalas 
espaciales y tem porales. Como resultado de esto, las 
se r ie s  h id ro c lim á tic a s  no son  e s ta c io n a r ia s , 
componiéndose de varios regímenes frecuenciales, los 
cuales pueden extenderse por todo el dominio del 
tiempo o estar localizados (ocurrir transitoriam ente) 
y en general, son el producto  de interacción de 
procesos que ocurren en diferentes escalas espacio- 
tem porales. Ello m otiva el desarrollo  de técnicas 
híbridas que usen análisis espectral conjuntamente 
con modelos de ajuste tradicionales, que faciliten la 
identificación de las relaciones entre las variables 
independientes (las que representan los procesos 
físicos) y la dependiente (en este caso el caudal). 
M orlet a principios de la década de los 80’s introdujo 
definitivam ente al análisis de series usando onditas. 
Se trata de una herramienta de análisis para el estudio 
de procesos no estacionarios, o con fenómenos de 
multiescala, que ocurren sobre dominios finitos en el 
tiempo y en el espacio. La transform ada en onditas 
lo g ra  lo c a liz a c ió n  te m p o ra l  y f re c u e n c ia !  
simultáneamente, mediante el uso de funciones (ondita 
madre) de dos parám etros, uno de localización y otro 
de escalam ien to . En T orrence  y Com po (1998), 
Foufoula y Kumar (1994) y Hoyos (1999) se encuentra 
una descripción detallada de la técnica de onditas 
utilizada en este trabajo. La intención de utilizar la 
transformada en onditas es descomponer tanto la serie

de a p o rte s  com o  las s e r ie s  de lo s ín d ic e s  
m acroclim áticos en las principales com ponentes 
espectrales de las series de aportes. Las componentes 
espectrales principales corresponden a intervalos de 
frecuencias (o períodos) que incluyen los períodos 
principales de una serie, los cuales pueden hallarse 
m ed ian te  a n á lis is  e sp e c tra l u sando  d ife re n te s  
metodologías (Fourier, máxima entropía, onditas). Los 
períodos en los cuales se descompuso (se filtró) tanto 
las variables predictoras como los caudales del río 
Nare corresponden a los m encionados en la sección 2 
referentes a la Figura 1. Luego de tener las series (tanto 
de caudales como macroclimáticas) descompuestas en 
d ife re n te s  b a n d a s , se a p lic a  p a ra  cada  ban d a  
seleccionada la m etodología propuesta en el numeral
1 utilizando alguna de las herram ientas de ajuste (en 
el presente artícu lo  se u tilizó  la regresión lineal 
múltiple). De esta m anera se obtiene la predicción 
para cada banda espectral. El pronóstico obtiene 
sumando las predicciones hechas en todas las bandas.

3J. Análogos Históricos (AH)

El método de los A nálogos N aturales o Análogos 
Históricos (AH) fue propuesto por Lorenz (1969), y ha 
sido aplicado en predicción climática (Toth 1989 y Van 
Den Dool 1989). La predicción con AH consiste en la 
búsqueda de análogos para el presente, apoyado en los 
registros pasados, para predecir con una horizonte n. La 
predicción con AH puede hacerse de varias formas, en 
primer lugar, apoyados sólo por registros de la misma 
variable, sin hacer uso de variables climáticas (que 
llamaremos AH de Caudales a partir de Caudales, 
AHQQ), y la otra con un modelo de AH ajustado para 
buscar analogía conjunta entre la serie de caudales y las 
variables climáticas, nombrado como AH con Variables 
Externas (AHVE). Se mostrarán los resultados del 
segundo modelo. Basados en las condiciones presentes 
de las VE y de los caudales, se busca un conjunto de 
candidatos a análogos (CA) para la serie de caudales y 
cada VE. Luego se buscan los CA que se dieron en 
forma sim ultánea entre los conjuntos, y de estos se 
selecciona como único análogo aquel que tenga una 
mínima m étrica de error (RMS para este caso) entre 
las condiciones presentes y cada CA. De esta forma, la 
búsqueda de analogías depende solamente de la longitud 
de la muestra tomada en el presente N  y de las VE 
utilizadas. Los rezagos existentes entre la serie de caudal 
y las VE son involucrados para potenciare! método.
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Tradicionalmente se ajustan parámetros de modelos de 
probabilidad para los datos disponibles. Las funciones 
no-paramétricas permiten una exploración flexible y 
adaptiva de los datos (Lall 1994 y Lall y Bosworth 1994). 
El objetivo con el uso de FDP’s no-paramétricas, es hacer 
aproximaciones en forma local o puntual de una función 
desconocida y no un ajuste global como en el caso de 
esquem as param étricos. Los estim adores Kernel 
Multivariados son efectivos en la estimación de la FDP 
conjunta y son fáciles de calcular para bajas dimensiones 
(3 a 5 variables) (Lall y Bosworth 1994 y Raja y Lall 
1994). Como predictores, se usan las condiciones 
antecedentes de las variables climáticas. Los estimadores 
Kernel y la FDP condicional se usan para desarrollar 
tales predicciones. La teoría general de predicción penn ite 
encontrar, a partir de la FDP, una predicción óptima en 
el sentido de minimizar el RMS y como resultado el valor 
esperado de la FDP condicional es el valor óptimo (Karlin 
y Taylor 1975). Cada valor de la VE determinará una 
traza de la FDP que se tomará para la determinación del 
valor esperado de la FDP condicional.

4. RESULTADO S Y  C O N C LU SIO N ES

En la Figura 4 se presentan los resultados de las 
predicciones mediante los seis modelos planteados en 
la sección anterior contrastados con la serie original. 
El porcentaje de Error Cuadrático Medio adimensional 
RM S (pos sus s ig las  en in g le s), u tilizado  para 
com parar las distintas predicciones, está dado como

,í^ £ (Qreal- Qpredicho)2
%RMS= ,n --------- _ ----------  xlOO

Qreal

En la Figura 5 se presenta la comparación global (sin 
discrim inar por m eses) de RMS para las diferentes 
metodologías y distintas ventanas de predicción. A la 
luz de dichos gráficos, la metodología PREBEO ofrece 
los menores errores de predicción de los caudales del 
río Nare.

Para cuantificar la influencia del mes de inicio de las 
predicciones, se estimaron los gráficos de %RMS (Figura 
6). Dichos gráficos tienen el mes de inicio en las abscisas 
y el mes predicho en las ordenadas. No se presentan

3.4. Funciones No-Paramétricas resultados del modelo NP, por su pobre desempeño. 
Resulta difícil compararlos entre sí y no posibilitan 
concluir acerca de la posible existencia de una barrera 
de predicción desde el punto de vista estadístico, la que 
se sugiere en los gráficos correspondientes a redes 
neuronales, en los cuales hay aumento del %RMS entre 
abril y septiembre sin importar el mes de inicio de la 
predicción. Este fenómeno puede ocurrir debido a una 
baja efectividad en la predicción de caudales medios 
mínimos. Algo sim ilar se observa para MARS. Los 
gráficos que presentan  una estructu ra  más clara 
corresponden a la PREBEO, donde se observa para todas 
las ventanas de predicción, que cuanto más lejos esté el 
mes a predecir el error aumenta. Observando las barras 
de porcentaje de error se puede concluir nuevamente que 
la mejor metodología independiente del mes de inicio y 
de mes a predecir es la PREBEO.

En la Figura 7, se m uestran los resultados de la 
estimación, para diferentes ventanas de predicción y 
diferente mes de inicio, el porcentaje de aciertos por 
terciles. Para calcular estos gráficos es necesario conocer 
los lím ites que perm iten  d iscrim inar si un valor 
determinado está en el tercil inferior, medio o superior. 
De esta manera se compara para cada valor predicho si 
corresponde al tercil al que corresponde el valor real. En 
caso de estar en el tercil correspondiente se considera un 
acierto. El cálculo de dichos gráficos se hizo con las series 
estandarizadas. No se observan patrones estacionales, 
es decir, el porcentaje de acierto para una determinada 
metodología en un determinado tercil se comporta de 
manera similar para todos los meses de inicio de la 
predicción. En general, se observa mejores resultados en 
la predicción de caudales en el tercil superior y en el 
inferior. Nuevamente aparece la PREBEO como la mejor 
metodología, al presentar mejor porcentaje de acierto que 
las demás metodologías independientemente del mes de 
inicio de la predicción y del tercil.

En la Figura 8 se presenta un gráfico similar a los de la 
Figura 7, suponiendo que la predicción corresponde a la 
climatología o ciclo anual. Es contundente la gran ventaja 
de utilizar metodologías no lineales en la predicción de 
los caudales del río Nare en contraste con predecir la 
“c lim a to lo g ía “ , e sp ec ia lm en te  en los even to s 
correspondientes al tercil inferior. Este resultado se debe 
a la form a de la d istribución  de la serie original 
estandarizada, especialmente a la diferente “forma“ de 
las colas de los mínimos y los máximos.
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En la Figura 9 se presenta la importancia relativa de 
algunas de las variables más importantes en la predicción 
usando MARS. La estructura “diagonal” refleja, por 
ejemplo, que el MONZON es una variable importante 
en la predicción del segundo, tercero y cuarto mes a partir 
del mes de inicio sin importar este. La variable EZWPI 
(índice de viento zonal del Pacífico ecuatorial) no se 
presentó en los datos por haber sido utilizada sólo en 
MARS. Para el cálculo de la importancia relativa ver 
Friedman (1991). Un anális detallado de este tipo de 
gráficos posibilita además de la mejoría en las 
predicciones, el entendimiento de las relaciones entre las 
variables macroclimáticas y la hidrología de Colombia.
Los mejores resultados con el método de los AH, en 
cuanto al menor RMS, fue obtenido usando una longitud 
de la base de 12 meses y apoyado con las variables 
predictoras MEI y TROP. El suavizado en las 
predicciones obtenidas a partir del modelo NP es el 
resultado de calcular el valor esperado de las FDP 
condicionales (entre Nare y MEI en este modelo) y de su 
propia construcción.
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