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R E S U M E N

En este artículo se analiza la dinám ica de los aportes to tales al sistem a hidroeléctrico colombiano de generación desde 
la creación de la Bolsa de Energía, y se presen ta  un modelo autoregresivo de transición logística p a ra  su modelación. 
El modelo propuesto pasó un conjunto de pruebas estándar de diagnóstico. El análisis realizado indica que un modelo 
lineal autoregresivo no representa com pletam ente las características no lineales intrínsecas a la dinám ica de la serie. 
El modelo no lineal propuesto consta de dos modelos lineales, que representan la dinám ica de los aportes ’’altos” y 
’’bajos” . A unque el modelo obtenido es caótico localm ente, perm ite realizar la predicción de los aportes m ensuales 
to tales varios meses adelante.

P A L A B R A S  C L A V E : Hidrología, predicción, modelos ST R

A B S T R A C T

In th is paper the  dynam ic of the  to ta l flows to  th e  Colom bian hydro electrical generation system  since the  creation 
of the  spot m arket is analyzed, and a logistic sm ooth  transition  autoregressive model is used for its representation. 
T he proposed model passes a b a tte ry  of diagnostic stan d ard  tests. T he results of the  realized analysis indicate th a t  a 
linear autoregressive model is not being able for representing com pletely the  intrinsic non-linear characteristics of the  
tim e series dynam ic. T he proposed model is form ed by two linear autoregressive models representing the  dynam ics of 
th e  high and low flows. A lthough the  obtained  m odel is locally chaotic, it allows to  realize the  prediction for the to ta l 
m onthly flows several periods ahead.

K E Y W O R D S : Hydrology, Prediction , ST R  m odels
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1 IN TR O D U C C IÓ N

La privatización del sector eléctrico colombiano, ocurrida 
a  p a rtir  de la en trad a  en vigencia de la Ley de Servi­
cios Públicos Domiciliarios (Ley 142) y la Ley E léctrica  
(Ley 143), ha  buscado fortalecer al sistem a hidrotérm ico 
de generación an te  su vulnerabilidad frente a eventos 
hidrológicos extrem os, ta l como ya se evidenció du ran te  
los racionam ientos de electricidad ocurridos a  raíz del 
fenómeno de El Niño ocurrido en tre  1991 y 1992. No ob­
stan te , el país se sigue basando fundam entalm ente en la 
generación hidráulica du ran te  periodos hidrológicos nor­
m ales o húm edos, m ientras que la generación térm ica  es 
requerida p a ra  m antener la estabilidad y seguridad del sis­
tem a de transm isión nacional. Consecuentem ente, los pre­
cios de la  electricidad en la  Bolsa de Energía, dependen en 
gran  m edida de la evolución de los niveles de los embalses 
y los aportes hidrológicos, ta l como lo indican Velásquez 
y D yner (2 0 0 1 ), y Pulgarín , Sm ith y Poveda (2 0 0 1 ), así 
como de o tras variables físicas que describen el estado del 
sistem a de generación.

B ajo  esta  perspectiva, el recurso agua sigue siendo vi­
ta l p a ra  garan tizar la atención de la dem anda de elec­
tric idad  en el país, de ta l suerte, que los generadores 
hidráulicos deben basar sus decisiones en las predicciones 
de las afluencias hidrológicas que llegarán a sus p lan tas 
de generación d u ran te  los próxim os meses, de ta l suerte, 
que los estudios realizados que se han  repo rtado  en la 
lite ra tu ra , están  orientados a aum entar la capacidad de 
predicción de los caudales de los ríos que llegan a las dis­
tin ta s  centrales de generación [véase por ejemplo los tra ­
bajos de Sm ith, Velez, Velásquez, Ceballos, Correa, Goez, 
Salazar y Z apa ta  (2004) y Z apata, Velásquez y Sm ith 
(2004)]. No obstan te , es tam bién im portan te  entender la 
d inám ica global de los aportes que llegan al sistem a inter- 
conectado perm itiendo una m ayor com prensión tan to  de la 
hidrología colom biana como del funcionam iento del m er­
cado eléctrico. E n consecuencia, este estudio está  encam ­
inado a  la form ulación de modelos autoregresivos de tra n ­
sición suave (STAR) que representen su dinám ica, de ta l 
form a que existan m ás elem entos que perm itan  su m ejor 
com prensión.

La sección 2 revisa la  m odelación no lineal de series tem po­
rales y el ciclo de formulación de modelos STAR. P osteri­
orm ente, los datos utilizados son presentados en la sección
3. Seguidam ente en la sección 4, se repo rtan  los resultados 
obtenidos; finalm ente, en la sección 5 se concluye.

2  M ODELOS D E TR A N SICIÓ N  SUAVE Y  SU ES- 
PE C IFIC A C IÓ N

Desde un ám bito m atem ático, una  serie tem poral se de­
fine como un conjunto de observaciones ordenadas en el 
tiem po, {yt}J= i, las cuales con consideradas en conjunto, 
como la realización de una variable estocástica Yt , cuya 
d istribución de probabilidades está  dad a  por:

donde x t represen ta  el conjunto de variables explicativas 
del com portam iento  de yt, que puede estar form ado tan to  
por observaciones rezagadas de yt como por o tras  vari­
ables exógenas. E n  la ecuación anterior, el valor esperado 
de la variable está  determ inado por /(\P ; x t), m ientras que 
su varianza g(-) represen ta  la incertidum bre inherente en 
la obtención del valor real yt aunque se conozcan los re­
spectivos regresores. Igualm ente, se asum e que es una  
variable a leato ria  con con m edia cero y varianza un itaria . 
Las funciones / ( • )  y g(-), así como el vector de regresores 
x t se consideran desconocidos.

E n  el el m odelado y la predicción de series tem porales se 
desea constru ir funciones /( • )  y g(-) que aproxim en con su­
ficiente precisión a  las funciones desconocidas /( • )  y g(-), 
ta l que el proceso generador de las observaciones es ideal­
izado como:

Yt =  f(Ú; x t) + 1t \J g {é \x t) (2 )

cuyo estudio perm ite entender e in te rp re ta r m ejor la es­
tru c tu ra  de causalidad de la variable real estud iada, con­
frontando evidencias estadísticas basadas en los datos 
disponibles, con el conocim iento subjetivo que se posee. 
El proceso de construcción y especificación del m odelo an­
terior es dependiente del objetivo final perseguido: en la 
caracterización, el modelo es usado como un medio que 
perm ite entender e in te rp re ta r mejor el m ecanism o que 
genera la serie tem poral; en la predicción de corto plazo, 
el m odelo an terior es usado p a ra  calcular {Yt}J*T apli­
cando las funciones / ( • )  y g(-) al conjunto de regresores 
{x t}J=T en un horizonte de predicción de k períodos de 
tiem po, y prim a como objetivo alcanzar la m ayor precisión 
en tre  la  predicción y el valor real observado; finalm ente, 
en la predicción de largo plazo se busca determ inar las 
grandes tendencias en el com portam iento  de Yt.

Se dice que una serie tem poral es lineal cuando / ( • )  es 
especificada como una com binación lineal de los regre­
sores Xf, y g() es definida como una constante; cualquier 
desviación de las dos condiciones anteriories, hace que la 
d inám ica de la serie sea considerada como no lineal, y m ás 
específicam ente, como no lineal en m edia y /o  no lineal en
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varianza. El problem a en la m odelación de series no lin­
eales, es que la form a de no linealidad es desconocida y 
debe ser aproxim ada em píricam ente a p a rtir  de los datos, 
y p a ra  ello se han presentado diversas aproxim aciones en 
la lite ra tu ra .

La propuesta  de Tong (1978) consiste en aproxim ar la 
dinám ica de la serie tem poral usando modelos autoregre- 
sivos que son validos en zonas de com portam iento  local 
lineal, las cuales son obtenidas dividiendo el dom inio de 
una  función F(zt) en {Rk}k=\ regiones d isyuntas, ta l que 
el modelo final es escrito como:

transition  regression) es obtenido cuando F (  ) es especifi­
cada como la función logística o S(-):

if F(zt) e Rk y<=ál>> + £ á < ‘>
j= 1

yt-j + 4 k) (3)

iF(U;7 , c ) = i +  e_7(tt_c),7 > 0 (5)

C uando 7  tiende a  infinito, el modelo se reduce a u n  SE- 
TA R donde el parám etro  c es el lím ite en tre  las dos re­
giones en que se divide el dominio de la función de tra n ­
sición F(zt). Si F (-) es especificada como la función expo­
nencial:

F(u\ 7 , c) =  1 — exp[—7 (u — c)2], 7  >  0 (6)

el cual recibe el nom bre de SETA R (Self Exciting Thresh- 
old A utoregressive) de k regímenes. zt es una  variable (de 
decisión) que determ ina en que regim en local se encuen­
tr a  la serie tem poral estudiada. La determ inación de la 
can tidad  de regiones K , sus lím ites, y los valores de los 
parám etros se hace a p a rtir  de la serie {yt}J= i- A lgunas 
de sus propiedades estadísticas son discutidas por Tong 
(1990, Sección 3.3.1.1)] y C han (1993). T say (1989) dis­
cute un procedim iento p ara  su especificación en el caso 
univariado, m ientras que Tsay (1998) lo hace p a ra  el caso 
m ult i variado. Recientem ente estos modelos han  sido usa­
dos en el m odelado y predicción de series tem porales no 
lineales: E ttesto l (2002) pronostica la dem anda residencial 
de electricidad en Noruega; Feng y Liu (2002) pronostica 
el p roducto  in terno b ru to  canadiense; Holmes y M aghrebi 
(2 0 0 2 ) analizan la presencia de cambio de régim en en las 
relaciones en tre  las economías asiáticas y los m ercados de 
intercam bio extranjeros; M edeiros y Veiga (2002) anal­
izan la volatilidad financiera de diversos m ercados; T say 
(2 0 0 2 , Sección 4.1.2) discute su aplicación en el m odelado 
de volatilidad cam biante en el tiem po, m ientras que Tsay 
(2002, Sección 8 .6 ) discute la detección de oportun idades 
de a rb itra je .

P a ra  el caso del modelo SETAR de dos regiones, Baccon 
y W atts  (1971) y M addala (1977) incorporan una  función 
de transición suave en tre  regímenes, F (-), cuyo rango está  
restringido al intervalo [0 , 1 ], ta l que la dinám ica de la serie 
es m odelada como:

yt = [1 -  -F(2t)] • ^aoJ) + Y i af )yt-j

+  F(zt) • ^a<2) +  ¿ a f ' y t - j j  +  ** (4)

E ste  modelo se conoce con el nom bre de ST R  (sm ooth 
transition  regression). El modelo LST R  (logistic sm ooth

se obtiene un modelo E ST R  (exponential sm ooth tra n ­
sition regression). Un problem a de esta  función de tra n ­
sición es que converge a  un valor constan te  cuando 7  tiende 
a  cero; m ientras que cuando tiende a infinito se reduce a 
un modelo SETAR.

A lgunas de las propiedades de los modelos ST R  son dis­
cutidas por Tong (1990, sec. 3.3.3); su proceso de especifi­
cación es presentado por G ranger y T erásv irta  (1993, sec. 
4.2), T erásv irta  (1994) y E itrheim  y T erásv irta  (1996), y 
se basa  en los siguientes pasos:

1 . Se especifica un modelo autoregresivo de orden p :

yt =  a'tx t +  vt (7)

donde x t =  ( l ,x ’t)' y  x  =  (yt- i ,  ■.. ,  Vt-pY, a  par- 
tir  del cual se especifican los modelos lineales para  
cada una  de las regiones del modelo STR. El proceso 
de selección en tre  diferentes modelos autoregresivos 
ten tativos, los cuales difieren en los rezagos de la 
variable explicada usados como regresores, se realiza 
usando un criterio de inform ación ta l como los prop­
uestos por Akaike (1973) o H annan y Q uinn (1979).

2 . A p a rtir  del modelo anterior, se procede a  dem ostrar 
la no linealidad de la serie. B ajo la hipótesis nula, la 
dinám ica de yt puede ser represen tada  por el modelo 
anterior, ta l que los residuales estim ados serán ruido 
blanco. P a ra  determ inar si existen evidencias a favor 
de un modelo no lineal, se co n trasta  dicha hipótesis 
nula versus la a lte rnativa  de que existe una  no lin­
ealidad rem anente en los residuales la cual puede ser 
c ap tu rad a  por un modelo no lineal. Ram sey (1969), 
T say (1986) y K eenan (1985), en tre  otros, propo­
nen pruebas estadísticas p ara  con trasta r la hipótesis 
de linealidad versus un modelo no lineal que no es 
especificado. No obstan te , el Ínteres en este paso 
es dem ostrar que la dinám ica de la serie puede ser 
represen tada de una  form a m ás adecuada por un 
modelo STR, p a ra  alguna variable de transición zt . 
T erásv irta  (1994) indican que la regresión auxiliar

yt =  +  Po^t +  /31 x t zt +  /32xtzf +  P3xtzt +  ut (8 )
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3 D ESC R IPC IÓ N  D E LOS DATOS

Los datos con que se elaboró este estudio  corresponden 
a  los aportes m ensuales to ta les en energía que recibió 
el sistem a hidroeléctrico de generación colombiano en tre  
A G 095  y SEP04, los cuales están  disponibles en el sistem a 
Neón, y  que recogen las características de la hidrología 
desde la creación de la Bolsa de Energía. P a ra  garan tizar 
que el m odelo utilizado siem pre entrega valores positivos, 
se realizó la m odelación sobre el logaritm o n a tu ra l de la 
serie real, cuya gráfica es p resen tada en la F igura  1 . Las 
propiedades estadísticas de la serie son resum idas en sus 
autocorrelogram as simple y parcial, su espectro de energía 
y su h istogram a, los cuales son presentados en la F igura
2.

La serie de aportes es tá  caracterizada por una  com ponente 
estacional asociada al ciclo hidrológico in tra-anual, que 
usualm ente presen ta  su valor m ás bajo  en los meses de 
enero o febrero, y  su valor m ás alto  en mayo, junio  o julio. 
Se considera que la estación de verano tiene una  duración 
de 5 meses y que se presen ta  en tre  el 1 de diciem bre de cada 
año y el 31 de abril del año siguiente. Los meses restan tes 
son considerados como pertenecientes a  la estación de in­
vierno.

2

1.5

&w

Ü”
Í  0.5

0

-0.5

F ig u r a  1 : A portes hidrológicos m ensuales al SIN en GW H

perm ite  determ inar si hay evidencias a  favor de un 
m odelo ST R  (P rueba F l ) .  La serie es lineal si 
/3i =  P2 =  =  0 , lo cual se dem uestra a  p a rtir  
de la técnica de M ultiplicadores de Lagrange.

3. Si en el paso an terior se dem uestra la no linealidad, 
se debe determ inar cual es la variable de decisión zt 
y el tipo  de función de transición (Exponencial o Lo- 
gistica). El proceso de selección usado por G ranger 
y T erásv irta  (1993) se basa  en realizar las siguientes 
pruebas secuenciales:

■̂4 • ^3 = 0
F3 : 0 2 =  0|/33 =  0  (9)
2̂ : 01 = 0|/̂ 3 = (32 = 0

a  p a rtir  de las cuales se aplica la siguiente regla de 
decisión: si el valor crítico de F 3 es el m enor de los 
tres, se selecciona un modelo ESTR; y un modelo 
LST R  en cualquier o tro  caso.

4. Finalm ente, se realizan los estim ados de m áxim a 
verosim ilitud de los parám etros del modelo especi­
ficado en el punto  anterior, así como las correspon­
dientes pruebas de diagnóstico de los residuales.
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(a) Autocorrelograma (b) Autocorrelograma Parcial

(c) Densidad espectral (d) Histograma

F ig u r a  2: Propiedades estadísticas del logaritm o de la serie de aportes hidrológicos m ensuales al SIN

H a sido am pliam ente aceptado, que la hidrología colom­
b iana es afectada por el ENSO y sus fases extrem as cono­
cidas como los fenomenos de El Niño y La Niña, los cuales 
son cuantificados a través de las anom alías en la superficie 
del Océano Pacífico [véase a Poveda (2004) y las refer­
encias dentro  de él]; la NOAA ofrece la siguiente clasi­
ficación clasificación de dichos fenómenos, considerando 
como periodos de N iña aquellos cuya anom alía de tem ­
p e ra tu ra  calculada sobre un prom edio móvil de tres meses 
esté por debajo de -0.5°C, y como periodos de Niño aque­
llos con una anom alía superior a los 0.5°C. D uran te  el 
periodo de análisis se registraron los siguientes eventos: 
La Niña SEP95-FEB 96 (-0.7°C), El Niño MAY97-ABR98 
(1.9°C), La N iña JU L98-JU N 00 (-1.1°C) y OCTOO-FEBOl 
(-0.6°C), El Niño MAY02-MAR03 (1.0°C) y JUL04- 
FEB05 (0 .8 °C). Los valores en tre  paréntesis correspon­
den al prom edio de la anom alía reg istrada  d u ran te  el 
fenómeno.

4 M O D ELA D O  E IN T E R PR E T A C IÓ N  DE LOS R E ­
SULTADOS

En esta  sección se realiza la caracterización de la serie de 
aportes to tales al sistem a hidroeléctrico in terconectado na­
cional colom biano, y se rep o rtan  los resultados obtenidos 
pa ra  las pruebas de no linealidad, la estim ación del m od­
elo final y el proceso de diagnóstico. T oda la inform ación 
disponible es usada p a ra  la estim ación de los modelos, 
ya que se busca encon trar una representación m atem ática  
que p erm ita  reproducir con la m ayor fidelidad posibles las 
propiedades estad ísticas de la serie real, y no se busca 
realizar un modelo de predicción, en donde p rim a la pre­
cisión alcanzada l .

El m odelo autoregresivo inicial fue obtenido a  p a rtir  de 
la búsqueda realizada sobre todos los modelos lineales au- 
toregresivos que incluyen uno o m ás de los prim eros 18 
valores rezagados de la serie; la selección se realizó us­
ando el criterio  de Schwartz, obteniéndose como modelo

l E n  e s te  t r a b a jo  se r e a l iz a  u n a  c o m p a ra c ió n  e n t r e  los  re s u lta d o s  o b te n id o s  u s a n d o  u n  m o d e lo  l in e a l  q u e  u s a  los re g re s o re s  

q u e  e l m o d e lo  S T R  f in a l;  t a l  c o m o  lo  in d ic a n  G r a n g e r  y  T e r á s v i r t a  ( 1 9 9 3 ) ,  u s a r  u n  p e r io d o  d e  v a l id a c ió n  p a r a  c o m p a ra r lo s  e n  

t é rm in o s  d e  la  p re c is ió n  d e  su  p r o n ó s tic o  e x t r a p o la t iv o  n o  es a d e c u a d o , y a  q u e  e l m o d e lo  S T R  p o d r ía  te n e r  u n  d e s e m p e ñ o  p e o r  

q u e  e l m o d e lo  l in e a l  p o rq u e  s im p le m e n te  las  c a r a c te r ís t ic a s  n o  lin e a le s  d e  la  s e r ie  n o  e s tá n  p re s e n te s  d u r a n t e  d ic h o  p e r io d o .

2L o s  c r i te r io s  d e  A k a ik e  (1 9 7 3 )  y  H a n n a n  y  Q u in n  (1 9 7 9 )  in d ic a n  q u e  los  m o d e lo s  in ic ia le s  s e r ía n  u n  A R ( l l )  y  u n  A R ( 1 4 )  

re s p e c t iv a m e n te ;  s in  e m b a rg o , e llo  c o n d u c e  a  u n a  g r a n  c a n t id a d  d e  p a r á m e tr o s  f in a le s  e n  re la c ió n  a l t a m a ñ o  d e  la  m u e s t r a  d e  

d a to s , y  a d ic io n a lm e n te ,  to d o s  los m o d e lo s  S T R  o b te n id o s  a  p a r t i r  d e  d ic h a  e s p e c if ic a c ió n  in ic ia l  fu e ro n  in e s ta b le s  p o r  lo  q u e  

d e b ie r o n  s er re c h a z a d o s
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m ás parsim onioso un AR(3) 2 . No obstan te , du ran te  la 
fase posterior de diagnóstico del modelo no lineal se encon­
tra ro n  correlaciones residuales p a ra  los rezagos 1 1  y 14. Si 
se adiciona el rezago 1 1  dentro  del conjunto de regresores, 
el modelo final obtenido es inestable (puede diverger a  in­
finito) por lo que debe ser rechazado. El modelo ST R  final 
usa como regresores los rezagos 1-3 y 14, los cuales son con­
siderados dentro  del modelo lineal inicial p a ra  efectos de 
com paración posterior. Así el modelo lineal estim ado fue:

yt =  3.61 + 1 .0 4  y t - i - 0 .18 2 /t_ 2 - 0 .16 2 /t_ 3 - 0 .1 5 y t - i 4 + et
(1 .80 ) (0 .18 ) (0 .19 ) (0 .17 ) (0 .10)

(10)

o\  =  0.0645, log L  =  -4.63, R2 =  0.69, MAD 
=  0 .2 0 , LMarch =  81.36 (0 .0 0 ), B P  =  40.11 
(0.02), LB  =  48.56 (0.00), ML =  15.89 (0.20), 
LJB =  2.42 (0.30), AK =  0.20, HQ =  0.25, 
SC =0.33, [7=0.79

Los estadísticos reportados son los siguientes: es la vari- 
anza de los residuales; log L es el logaritm o de la función de 
verosim ilitud; R2 es el coeficiente de determ inación; MAD 
es la desviación m edia absoluta; LMarch  es la p rueba de 
heterocedasticidad de Engle (1982); B P , LB  y ML  son

los valores m ás críticos de los estadísticos de Box y Pierce 
(1970), Ljung y Box (1978) y McLeod y Li (1983). estim a­
dos sobre los prim eros 24 rezagos de los residuales; LJB  
es la p rueba de norm alidad de los residuales de Lumnicki 
(1961) y Ja rque  y B era (1980); AK, HQ y SC son los cri­
terios de inform ación de Akaike (1973), H annan y Q uinn 
(1979) y Schwartz respectivam ente. U es el estadístico  de 
Theil (1966). Los valores críticos de los estadísticos apare­
cen en tre  paréntesis. Las cantidades bajo  los parám etros 
del modelo son las desviaciones e stándar estim adas. El 
pronóstico un paso adelante, y las propiedades estad ísticas 
de los residuales son presentados en las F iguras 3(a) y
4 respectivam ente. Debe anotarse  que los residuales del 
modelo presen tan  una  correlación serial im portan te  p a ra  
el rezago 1 2 , lo que es de esperarse dado el p a trón  esta­
cional anual de la hidrología3.

Las pruebas de no linealidad fueron realizadas sobre el 
modelo anterior, considerando como variables de tra n ­
sición los rezagos 1  al 18; los resultados de las pruebas son 
presentados en la T abla 1. D icha T abla  contiene la vari­
able de transición y el estadístico  usado en la p rueba de 
linealidad; cuando la hipótesis de linealidad es rechazada, 
la tab la  tam bién  contiene los estadísticos p a ra  determ inar 
el tipo  de la función de transición. Los valores críticos 
p a ra  todos los estadísticos son presentados en paréntesis.

T a b la  1: R esultados de las pruebas de linealidad y de selección del modelo

Rezago Fl f4 f3 f 2 T ipo

1 1.40 (0.173)
2 1.29 (0.232)
3 1.25 (0.254)
4 0.91 (0.540)
5 1.00 (0.461)
6 1.05 (0.414)
7 1.51 (0.141)
8 0.88 (0.567)
9 1.19 (0.309)

10 1.35 (0.209)
1 1 2.92 (0.002) 0.47 (0.756) 0.48 (0.751) 8.24 (0.000) L

• 1 2 3.85 (0.000) 2.16 (0.081) 1.13 (0.347) 7 .6 8  (0 .0 00) L
13 0.97 (0.483)
14 1.29 (0.233)
15 0.70 (0.746)
16 0.94 (0.509)
17 1.98 (0.038) 1.90 (0.118) 1.12 (0.352) 2.71 (0.036) L
18 1.59 (0.113)

3 N o  o b s ta n te , e l m o d e lo  l in e a l  o b te n id o  n o  c u m p le  c o n  la  m e to d o lo g ía  d e  B o x  y  J e n k in s  ( 1 9 7 0 ) ,  y a  q u e  la  s e r ie  p r e s e n ta  u n a  

in te g ra c ió n  e s ta c io n a l d e  p e r io d o  1 2 , la  c u a l d e b e r ía  s e r re m o v id a ;  s in  e m b a rg o , e s te  p a s o  r e m u e v e  los p a tr o n e s  c íc lic o s  d e  la  

s e rie  o r ig in a l ,  y  lo  q u e  se p r e te n d e  es q u e  e l m o d e lo  n o  l in e a l  o b te n id o , c a p tu r e  d ic h o s  c o m p o r ta m ie n to s
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(a) Modelo autoregresivo

(b) Modelo LSTAR

F ig u r a  3: P ronóstico un paso adelante

P articu larm ente, la linealidad fue rechazada p a ra  todos 
los rezagos considerados, excepto p a ra  los 1 1 , 1 2  y 17 con 
un nivel de confianza del 5 %; en todos los casos se selec­
cionó la función logistica p ara  realizar la transición  en­
tre  regímenes . El modelo final fue seleccionado a p a rtir  
del valor m ás crítico (m ayor evidencia) en con tra  de la 
hipótesis nula de linealidad:

yt = [1 -  F (y t_ 12 )][4.53 + 0.97»,-! -  0 .5 1 * .,

+ S i 6) * -3 " (°o :f^ -14]
+  F ( |/ t_ 12)[5.85 +  0.51 j / t - i  +  0.22j/t_2

(0 .47 ) (0 .52 ) (0 .61 )

— 0.35 y t-3  — 0.10yt_ i4] +  tt (11)
(0 .38 ) (0 .67)

anl/oi =  0.81, =  0.04, log L  =  15.53, R2 =  
0.80, MAD =  0.16, LMarch =  87.01 (0 .00 ), 
B P  =  1.80 (0.40), LB =  1.87 (0.39), ML =  
20.24 (0.09), LJB  =  0.04 (0.98), A K =  -0 .1 2 , 
S C =  0.15, H Q =0.00, U=0.64

cuya función de transición es especificada como: 

F{u) =  ( 1  +  e x p ( - 2 .10(u -  7 .8 7 ) /a „ ) ) " 1
'  '  (0 .3 4 ) (0 .00 )

(12)

La relación oni¡oi m uestra  la reducción en la desviación 
están d ar de los residuales en tre  el modelo LSTAR y un 
modelo A R que usa los mismos rezagos; este resultado 
indica que la capacidad no lineal del modelo perm ite car­
ac terizar m ejor regiones que su com petidor lineal.
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(a) Autocorrelograma (b) Autocorrelograma Pardal
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F ig u r a  4: Propiedades estad ísticas de los residuales del modelo A R

Las propiedades estadísticas de los residuos son resum idas 
en la F igura 5. La form a de la función de transición en tre  
regím enes es p resen tada en la F igura  6 , de donde puede 
deducirse que el modelo obtenido p a ra  F =  0 represen ta  
el com portam iento  en la estación de verano del año an te­
rior (dado que la variable de transición es y t - 12)1 m ientras 
que F =  1 represen ta  la estación de invierno. Es im por­
tan te  ano tar, como puede observarse en la F igura 6a, que 
du ran te  el invierno de 1998 hay un cambio m uy rápido al 
régim en de verano (antes de finalizar el invierno), de ta l 
form a, que los aportes son m enores a  lo esperado.

La inspección visual de la predicción un paso adelante du­
ran te  el periodo de estim ación (véase la  F igura  3), indica 
que tan to  el modelo lineal como el LSTAR tienen un com­
portam iento  m uy sim ilar, aunque este últim o pronostica 
m ejor los caudales bajos.

El modelo obtenido presen ta  un ciclo lím ite de 12 meses, 
ta l como es de esperarse dad a  la estacionalidad de la 
hidrología en Colombia, aunque tiene un com portam iento 
caótico debido a su dinám ica in terna, ya que no converge 
a  valores estables aunque la com ponente a leatoria  h a  sido 
fijada en cero. Su com portam iento de largo plazo puede 
visualizarse en la F igura 8 donde se presen ta el pronóstico 
determ inístico p ara  un horizonte de 100 meses. E s ta  carac­
te rís tica  puede observarse mejor en las trayectorias presen­
tad as en la F igura 7, en donde puede apreciarse c laram ente 
el com portam iento  caótico del modelo STAR obtenido, el 
cual converge a un ciclo lím ite, m ientras que el modelo

lineal converge un punto  de equilibrio estable, que corre­
sponde aproxim adam ente al valor medio de la serie.

P a ra  establecer el com portam iento dinám ico del modelo, 
se estim aron las raíces de los polinomios característicos 
p a ra  F  =  0 y* F =  1, las cuales son presen tadas en la 
T abla 2 . E n todos los casos, los m ódulos de las raíces caen 
fuera del círculo un itario  indicando inestabilidad de cada 
uno de los modelos lineales obtenidos.

Como una verificación final de la calidad del modelo p a ra  
represen tar la serie analizada, se generó una  serie sin té tica  
de 10.000 valores usando boo tstrap ing  (Efron y T ibshi- 
rani, 1993), y posteriorm ente se estim aron sus principales 
m om entos. Los resultados obtenidos aparecen en la T abla
3.

La estabilidad local del modelo está  determ inada por el 
efecto que produce en el tiem po una pertu rbación  aleato­
ria  ocurrida  en el instán te  t , y p a ra  su análisis se utiliza 
la Función G eneralizada de R espuesta al Im pulso (GIR) 
(Koop, P esaran  y P o tte r, 1996), la  cual mide el cam bio que 
se produce en el pronóstico determ inístico p a ra  el periodo 
t + fc, cuando se aplica una  perturbación  ut conocida en el 
instan te  t al pronóstico de Yt con la inform ación conocida 
en t — 1, X t- 1 ; dicha función es definida como:

GIR(k,xt- i ,u t) =
E[Yt+k\Xt =  x t ,ut} -  E[Yt+k\Xt =  x t ,ut =  0] (13)
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(a) Autocorrelograma (b) Autocorrelograma Parcial
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F ig u r a  5: Propiedades estadísticas de los residuales del modelo LSTAR

T a b la  2: Raices de los polinomios característicos

Regimen F =  0 
Raíz M ódulo

Regimen F =  1  

Periodo Raíz M ódulo Periodo
1.2014 1.2014 1.3432 1.3432

-1.1242 1.1242 -1.3495 1.3495
1.0740 ±  0.5272Í 1.1964 13.77 1.2178 ±  0.5827Í 1.3500 14.08
0.7354 ±  0.9351Í 1.1896 6.95 0.8396 ±  1.0657Í 1.3567 6.95
0.2600 ±  1.1645Í 1.1931 4.65 0.2766 ±  1.3177Í 1.3464 4.61
-0.2825 ±  1.1651Í 1.1988 3.47 -1.1989 ±  0.5937Í 1.3379 2.34
-0.7686 ±  0.9071Í 1.1889 2.93 -0.8175 ±  1.0328Í 1.3172 2.80
-1.0570 ±  0.4637Í 1.1543 2.30 -0.3143 ±  1.2848Í 1.3227 3.47

y se considera que el modelo obtenido es inestable cuando 
la perturbación  aleatoria  se amplifica en el tiem po. En 
el caso no lineal, K oop et al. (1996) han  m ostrado como 
que la respuesta producida es dependiente del valor actual

de la serie tem poral, la m agnitud de la pertu rbación  (a 
la que se responde de form a no lineal), y a su signo; con­
secuentem ente, el resultado de evaluar la función G IR  es 
una can tidad  aleatoria, por lo que p a ra  su representación

T a b la  3: Propiedades estadísticas de las distribuciones de probabilidades obtenidas usando B oo tstrap

M om ento Serie LSTAR A R

M edia 8.0080 7.9067 7.9939
V arianza 0.2226 0.1931 0.1888
C urtosis 3.4533 2.8112 3.0762

A sim etría -0.9106 -0.2351 -0.0335
M áximo 8.7790 9.2715 9.6826
Mínimo 6.5512 6.0821 6.3972
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(a) Función de transición

(b) Función de transición como función de la variable de decisión

F ig u r a  6 : Función de transición en tre  regímenes

(a) Modelo AR
8.6 r

8.4

8.2

(b) Modelo LSTR

7.8

7.6

7.4

7.2
7.5 8 8.5

F ig u r a  7: T rayectorias de convergencia p a ra  el pronóstico determ inistico de los modelos analizados
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(a) Modelo AR

(b) Modelo LSTR

F ig u r a  8 : P ronóstico determ inistico
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se u tilizan  gráficos de caja. La función G IR  ob ten ida es 
p resen tada  en la F igura  9; ella indica que el im pacto de 
una  pertu rbación  a leatoria  es asim ilado ráp idam ente en el 
corto  plazo, m ientras que su efecto revive 12 y 24 meses 
después, que corresponden a  m últiplos del rezago de la 
variable de decisión. Ello indica que el modelo p odría  us­
arse en la predicción de corto plazo.

5 CONCLUSIONES

El análisis realizado de la serie de aportes hidrológicos 
al sistem a hidrotérm ico de generación, expresados en en­
ergía, indica un com portam iento no lineal inducido por 
la presencia de eventos hidrológicos extrem os, que rom pe 
con la  continuidad del ciclo hidrológico anual. E l modelo 
no lineal estim ado presen ta  ventajas en este aspecto, ya 
que perm ite realizar una  predicción m ás acertada  d u ran te  
dichos fenómenos. El modelo obtenido presenta un com­
portam iento  caótico ta l como se evidencia en la predicción 
determ ínistica de largo plazo, donde no se presen ta  con­
vergencia. No obstan te , el modelo puede ser usado p a ra  
constru ir una predicción de los aportes hidrológicos en un 
horizonte de varios meses.
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