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RESUMEN

S¢ hace una breve descripeion de cinco metodologias utilizadas para la prediceion de caudales medios mensuales en
Colombia: Redes Neuronalcs Artificiales, Redes Adaptativas Neuro-Difusas, Andlisis Espectral Singular, Modelo
Estructural y Modelo Fisico y la aplicacién de estos modelos en diferentes estaciones de medicion de caudal pertenecientes
al Sistema de Generacién de Energla Eléctrica de Colombia. Los modelos se aplicaron para ventanas de prediceion de
uno, tres, seis y doce meses. Ademds s¢ presenta la descripeion de una herramienta com putacional construida para
apoyar la prediccion de candales donde se incluye las metodologias anteriores, acompafiada de algunos resultados que
muestran las posibilidades del mismo. El software, permite incluir variables macroclimdticas predichas, en cuyo caso
puede tomar esos valores de diferentes agencias internacionales.

PALABRAS CLAVES: Modelos de prediceidn, Scetor Eléctrico Colombiano, Software para prediccian

ABSTRACT

A brief description of five stream flow forecasting methodologies at a monthly level is presented. The methodologies
are: Artificial Neural Networks, Artificial Neuro-Fuzzy Networks, Physical Models, Spectral Analysis and Structural
Muaoddels. All methodologies are used for stream flows prediclion in several rivers associated with the Colombian Electric
Sector. Some results are presented with prediction windows of one, three, six and twelve months. A general descri plion
ofa computational tool that has been built to support forecasting of monthly average stream flows for the main Colombian
rivers is presented. Some results that illustrates the possibilities of the developed software are presented, This soltware
allows to consider some [orccasted macroclimatic variables,
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1. INTRODUCCION

l.a variabilidad de los caudales en rios colombianos
ocurre en un amplio rango de escalas espacio-temporales.
Los ciclos anuales y semi-anuales de caudales, responden
a forzamientos atmosféricos de gran escala, entre otros,
la migracidn latitudinal de 1a Zona de Convergencia Inter-
tropical (ZCIT), la fluctuacion e intensidad del transporte
de humedad a cargo de los vientos alisins del este
provenientes del mar Caribe, de 1a cuenca Amazdnica y
del Océano Pacifico (Poveda y Mesa, 2000%; v de la
interaccion suelo-atmaosfera. A escala interanual, el
lamadeo fendmeno El Nino/Oscilacion del Sur, a través
de sus dos fases: El Nifio (fase calida) y La Nifia (fase
fria). Parael caso de prediccion de caudales en Colombia,
los efectos producides por los eventos mencionados, no
son despreciables v la capacidad de prediceion cambia
segin las condiciones en las que se encuentra el ano
analizado.

I.a prediceion de caudales medios mensuales ha sido un
elemento importante en los procesos de toma de decisiones
en el Mercado Mayorista de Energia en Colombia, por
sus miltiples aplicaciones en generacién de energia
electrica. En particular, una de las aplicaciones se ha
dirigido a valorar los beneficios econdmicos de invalucrar
tales predicciones hidrolégicas en la operacian del
Sistema Eléctrico Nacional Colombiano, (Mesa et al,,
2001; Poveda etal., 2002),

En el Sector Eléetrico Colombiano es comiin el uso de
modelos de tipo ARIMA para la generacion de series
sintéticas, Estos modelos se han usado generalmente para
la generacidn de series sintéticas y no para prediceion de
caudales. Ellos pretenden representar posibles
comportamicntos [uluros de la hidrologia que pueden
ocyurrir cn periodos de tiempo indeterminados. Los
médulos hidroldgicos que usa el SUPEROLADE o el
MPODE (modelo de operacion muy difundida ¢n el
Sector Lléctrico Colombiane) son mddulos que
corresponden a este tipo de usos. (Velasques, 2000),

Dada la alta componente de generacion hidroeléctrica
del Seclor Eléeirico Colombiano es muy importante
desarrollar una herramienta que faciliten el procesamiento
de la informacién y realicen predicciones de caudales
para tratar de inferir posibles precios futuros de la
electricidad y apoyar las decisiones cuando se participa
en el Mercado Eléetrico Colombiano,

Este articulo muesira la aplicacion de algunos modelos
de prediceion de caudales de tipo matemético-estadistico,
¥ da unos primeros pasos en la implementacidn de un
modelo fisico-matematico de la dindmica hidroldgica y
¢limdtica. Estos modelos fueron aplicados en varias series
de caudales pertenceientes al Sistema de Generacién de
Energia Eléetrica del pais, para hacer predicciones a uno,
tres, seis v doce meses. Es con base en los errores de
prediccion para estos horizontes que se comparan los
modelos.

Ademas se presenta ¢l desarrollo de una plataforma de
apoyo a la prediceion de caudales en los principales rios
del Sector Eléctrico Colombiano, para que sus resultados
sirvan de apoyo en la toma de decisiones tanta de los
generadores como de los comercializadores del Scetor,

2. MODELOS DE PREDICCION

A continaacion fe desceribe brevemente cada uno de los
modelos de prediceidn utilizados:

1.1. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las RNA son madelos que pueden representar relaciones
altamente no lineales entre las variables independientes
¥ la variable dependiente. Se caracterizan por un
paralelismo masivo de elementos computacionales
conectados por pesos, llamados neuronas artificiales
(Figura 1). Las neuronas se conectan con ofras neuronas
de manera que las salidas de una ncurona sirven como
entrada a otras neuronas que a su vez retorman una o
varias sefiales (Masters, 1993; Dberhart v Dobbins,
1990), Los modelos de redes neuronales se caracterizan
por la arquitectura de la red, la funcion de activacion
entre las capas y el algoritme con el cual se deline ¢l
procedimiento de aprendizaje.
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Cada conexion entre las entradas y la neurona tiene
asoctade un valor de ponderacion, de manera que la
entrada neta a una neurona es 14 suma ponderada por los
pesos de las conexiones de las sefiales que llegan de las
neuronas de la capa anterior,

Las neuronas se pueden describir por un wnbral intermo
¥ por un tipo de funcion de activacion asociada, que
cumple el papel de trans{ormar las sefiales que llegan a
una neurona. La luncidn de activacidén empleada para la
prediceion de caudal en los rios colombianos fue la
[uncidn sigmoidea dada por:

a=slu)=. ' (1
| +oxp{—a) '
El modelo de prediccion desarrollado wilizando RNA,
se baso en un perceptron multicapa de propagacion hacia
adelante (Eppler, 1996; Ultsch et al., 1995}, que esta
formado por tres capas de neuronas, La capa de entrada
de la RNA esta conformada por las nieuronas que reciben
la sefial de entrada del exterior y que corresponden a las
variables independientes del problema. En este caso se
utilizaron como entradas los caudales rezagados v en
algunos casos variables macroclimaticas como la
Temperatura y las Anomalias de Temperatura en la region
Nifio 4 del Océano Pacifico, la Temperatura en el
Atlantico Sur, entre otras. La capa oculla contiene
neuronas gue tratan de estimar la relacion entre las capas
de entrada y de salida por medio de lamodificacion iterada
de los pesos de la red, proceso que realiza el algoritmo
de entrenamiento. La capa de salida entrega la seiial
procesada por la RNA y corresponde al caudal prediche.

Como algoritme de entrenamienio, se utilizé una técnica
hibrida entre csiralegias de eveolucidn v minimos
cuadrados. Después de entrenar la red, ésta es capaz de
estimar una salida para la variable a predecir, que en este
caso especifico son caudales a uno, tres, seis y doce meses,

2.2. Redes Adaptativas Neuro — Difusas (ANFIS)

L.as redes adaptativas ncuro-difusas aparecen en los 90°s
como sislemas capaces de combinar los sistemas de
inferencia difusos (Mendel, 1995) v las redes neuronales,
aprovechando las caracteristicas sobresalientes de cada
modelo. Por un lado, los sistemas de inferencia difusos
proveen un mecanismo intuitive y de alto nivel para
represenlar ¢l conocimiento mediante la utilizacion de
reglas IF/THEN. Por otro lado, las redes neuronales

poseen unl alto grado de adaplabilidad y capacidad de
aprendizaje ¥y generalizacion.

ANFIS es entonces un tipo de RNA que implementa un
sislema de inferencia difuso para su razonamiento.

La red de ANFIS tiene una estructura de cinco capas
como la mostrada en la Figura 2. (Jang, 1993). In la
primera capa sc calcula la funcién de pertenencia para
Tas entradaz de los antecedentes, en la segunda se generan
los pesos de activacién de cada regla definiendo la salida
de esta capa como el producto de sus entradas, cn la
terceta se normalizan los pesos de la segunda, en la cuarta
s caleulan las salidas basadas en los pardmetros del
consecuente y al linal se produce la salida del sistema
comao la sumatoria de los resultados de la capa cuatro.
Los modelos en ANTIS pueden variar de acuerdo a las
variables que se elijan en el antecedente y el numero de
conjuntos difusos en los que se dividan dichas entradas.
Ademais de las variables que s¢ ¢lijan para los
consecuenies, que pusden ser las mismas o distintas a
las del antlecedente,

Cepa1i Capa 2 Capa 3 Capad Capah

FIGURA 2. Neurona bdsica que recibe n entradas v produce
una salida.

Para los modelos usados cn Colombia se considero una
sola variable de entrada en el antecedente, dividida
generalmenle en dos o tres conjuntos difusos, en la
mayoria de los casos esta entrada fue la serie de caudal
rezaga en un mes, On las entradas del consecuente se
consideraron ent cambio varias variables, en algunos casos
se utilizaba entre las variables de entrada la misma
variable del aniccedente, En los modelos seleccionados
COMO MEjores no aparceieron variables macroclimaricas
como eniradas del consecuente de manera que solo se
usaron caudales rezagados para realizar los prondsticos.
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3. Amdlisis Espectral Singular

La metodologia se fundamenta en la aplicacidn de
diferentes formas del Analizsis de Componentes
Principales {ACP) en el dominio del tiempo v del espacio
(Preisendorfer, 198R). E1 AES se basa en el ACP en el
cspacio de los vectores conformados por versiones
rezagadas de una serie de tiempo. En este contexto, la
connotacidn del Analisis Espectral no se refiere al
tradicional analisis en el dominio de la frecuencia, sino
que se refiere a la expansion de la evolucién de un campo
espacio-lemporal en diferentes modos ortogonales
empiricos (obtenidos a partir de los datos). ELAES ez la
expansion de un campo discreto, en sus companentes
principales ¥ Funciones Ortogonales Empiricas (FOE)
considerando una longitud de ventana M,

La ortogonalidad en liempo (covarianza cruzada igual a
cero para dos CP en el rezago cero) y el espacio
(ortogonalidad de las FOE), implica que el autovalor &
de la matriz de Toeplitz representa la varianza de la k-
gsima CP. La idea del método cs reducir la informacion
a p Componentes Principales, teniendo en cuenta la
varianza explicada con respecto a la varianza total del
proceso. Luego que se han seleccionado las p
Componentes Principales, estds se reconstruyen de forma
optima mediante un ajuste de minimos cuadrados
(Carvajal, 1994),

La descomposicidn anterior se realiza tanto para la serie
de caudal que se quiere predecir, como para las series de
variables macrocliméticas que serviran de apoyo al
modelo. Luego que se tienen todas las series
descompuestas se realiza un ajuste de regresion lineal
multiple entre componenies prineipales v se predice cada
compenenic independiente de las otras. Finalmente se
suman las componentes predichas y se obtiene el caudal
total predicho.

2.4. Modelo Estructural

Los modelos estructurales de series de tiempo admiten
la posibilidad de que cada uno de los componentes
inobservables tipicos de una serie temporal posea una
naturaleza estocastica. Es decir, es razonable considerar
que los componentes que describen ¢l comportamicnto
de una seric de iempo: lendencia, ciclo, estacionalidad ¥
componente irregular, evolucionan aleatoriamente en el
tiempo (Martin, 2002). Los modelos estructurales no son

mas que maodelos de regresion en los que las variables
explicativas son funcidn del licmpo v los pardmelros
varian en ¢l tempo (Harvey, 19897,

Un modelo de series de tiempo se puede definir como:

A P O P o {2)

Donde { representa latendencia, & representa el eielo, &
la componente estacional y & represenla la componente
irregular, El modelo también puede incluir valores de la
serie retardados v ademds variables explicativas
adicionales.

Al aplicar el modelo a los rios erlombianos, se encontré
que solo hay necesidad de wsar las componentes de
lendencia constante. La componente cichics, de cada serie
fue representada mediante arménicos, cuyas frecusncias
fueron extraidas del andlisis del espectro de Fourier de
cada serie, ¥ sus coeficientes fueron calculados con
minimos cuadrados. La componente estacional no fue
tenida en cuenla debido a su poca influencia y a4 la
incorporacion de los arménicos en la componente ciclica..
Por altimo la componente irregular fue modelada como
un ruido blanco.

2.5. Modelo Fisico

El modelo Fisico propuesto busca representar por medio
de un sistema de tanques interconectados entre =i los
procesos determinantes de la produccidn de la escorrentia,
los cuales se representan mediante las ecuaciones de
conservacion de masa y/o conservacion de la cantidad
de movimiento v algunas relaciones empiticas, que luego
s acoplan para definir las cantidades de agua que cada
elemento transfiere a sus vecinos (horizontal ¥
verticalmente) en un intervalo de tiempo (Vélez, 2001).
He puede decir que los datos mas importantes en la
prediceion de caudales, utilizando modelos fisicos, son
la informacidn geomorfoldgica de la cuenea, y los datos
hidroldgicos de entrada (preeipilacidn y lemperatura).,
Lus precipitaciones de precipilacion son las variables de
entrada al modelo para la simulacidn de la produceidon
de caudal que se realiza en cada cuenca. De esta forma-
el modelo fisico para la prediccidn de caudales esta
conformado por dos submodelos: uno de prediccion de
Huvia y olro para la prediceion escorrentia, en el cual se
trans forma la lluvia predicha en caudal,
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2.5.1. Prediccién de lluvia

El modelo de precitacian desarrollado se compone de
dos pasos: la prediceidn de la precipitacién mensual y la
desagregacion a nivel diario de los datos mensuales
predichos, Para la prediccion de la precipitacion mensual,
se utilizé Andlisis Dspectral Singular, el cual ya fue
descrito anteriormente.

Para la desagregacidn de la lluvia al nivel diario se empleo
unia version de un modelo de simulacidn estocastico diarin
propuesto inicialmente por Richardson (1981) v refinado
lucgo por diversos autores (Katz, 1996; Parlange v Katz,
2000). Se asume que la ocurrencia de precipitacion sisue
una cadena de Markov de primer orden con dos estados
estables con probabilidades de transicién P, la
probabilidad de que a un dia hiimedo siga un dia seco, v
P+ 1a probabilidad de que a un dia himedo siga un dia
hiumedo, Para definir si un dia es himedo se determina
un umbral de precipitacion. Estas probahilidades de
transicidn tienen un ciclo anual estacional, Para cada
mes del afo la probabilidad de un dia himedo es obtenida
comao (Katz, 1996);

P
P i o (3)
1+ 8y~ F

donde el Hamado pardmetro de persistencia esta dado
por d = A, = I, . que también es funcién del mes.

La cantidad de precipitacién en un dia himedo se asume
que tiene una distribucion gamma como funcion de
distribucion de probabilidades de la siguiente forma:

_ (15" exp(—r i)
Fir)= b (e (4)

donde a y b son pardmetros de la funcidén. Las
probabilidades de transicion P, y P y los valores de a
¥ b son estimados a partir de los datos diarios observados

para cada mes, por lo que tienen un ciclo anual estacional.
2.5.2, Prediccién de Caudal

En el modelo empleada para la prediceion de los caudales,
la producdion de escorrentia se basa en balance hidrico
en la cuenca, asumiendo que el agua proveniente de la
precipitacion se distribuye en cuatro tanques o niveles
de almacenamiento conectados entre i, (Ver Figura 3).

Conducto de Distribucidn

En cada intervalo de tiempao, 14 precipitacion se distribuye

a log distintos almacenamientos, donde en funcion del

volumen almacenado en cada uno de ellos se determing

su contribucidn a la escorrentia. El modelo realiva ¢l

balance de agua en cada tanque y actualiza los volimenes
almacenados en ellos.

La cantidad de agua que se deriva en cada nodo y la que

continua hacia los niveles inferiores por el conducto
distribuidor depende de la cantidad de agua disponible,

el estado del almacenamiento del tangue v de la capacidad
del conducto distribuidor agnas abajo del nodo, la cual
se puede relacionar con la conductividad hidrdulica en el
subsuela.

La descarga en cada uno de los tanques esta en funcion

del volumen almacenado y de las caracteristicas de la

cuenca que se pueden asociar con el tiempo de
permanencia del agua enun elementa de almacenamiento
temporal.
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FIGURA 3. Modelo Fisico de Tangues Ulilizado.
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Resuliados

Para algunos de los rios mds importantes del Scelor
Eléetrico Colombiano, doce en total, s¢ construyeron y
se calibraron modelos de prediceidn, con cada una de las
metodologias mencionadas anteriormente y utilizando
ventanas de prediceion de uno, tres, seis v doce meses.
Se obluvieron en general resultados que mejoran en
promedio un 15% los modelos de prediccion (riviales
como el uso de la media, o ¢l mes anlerior, Para la
calibracion o estimacion de los modelos se utilizé el 80%
de la seric historica y el 20% restante para la validacion
de los mismos.

Las series analizadas fueron utilizadas para observar la
validez de los diferentes modelos en dos esquemas de
prediccion. El primer esquema realiza prediceién sin
considerar predicciones de las variables macrocliméticas,
lo que sipnifica ulilizar solo los registros de caudal y el
olro esguemna utliza predictores del macroclima. Estos
esquemas fueron utilizados en todas las metodologias
excepto en el modelo tisico.

2.6. Resultados sin prediccién de wvariables
macroclimaticas

En este esquema de prediccion solo se utilizan los
registros de caudales. Por lo tanto, dependiendo del mes
que se va a predecir, s¢ rezagan los caudales una longitud
de ticmpo delerminada y se realiza todo el proceso de
modelacidn seein sea el modelo seleccionado. Debido a
que para cada mes en particular se ajustan arios modelos
{dependiendo de la ventana de prediccidn, sc presentan
los resultados de la validacién para las diferentes
ventanas. También ¢s imporlante anotar que este error
st caleula solamente con la prediccién en el mes n, que
corresponde al valor de la ventana de prediccion y no a
los n-1 valores anteriores que también se predicen. De
esta forma se habla de un error de prediceion para las
ventanas de 1, 3,6 ¥ 12 meses,

2.7, Resultados con prediccidén de variables
macroclimaticas

En este caso se usan predicciones de variables
macroclimaticas tomadas de diferentes agencias
inlermacionales que las Henen disponibles. [stas variables
58 asumen que representan una prediccion perfecta de
los predictores. Al igual que en el caso anterior se realizd
un proceso de validacidon bajo esas mismas
consideraciones.

Por limilaciones de espacio solo se presentan los
resultados de los mejores modelos obtenidos para cinco
de las series analizadas, utilizando solo los dos esguemas
de prediccion: basados solo en los datos de caudal o
utilizando también variables macroclimaticas, En la
Figura 4 sc presentan los resullados obtenidos con la
aplicacion de las diferentes metodologias de prediccién
para tres anos del periodo de validacién para una de las
estaciones. En Tabla 1 se muestra el error cuadratico
medio obtenido por cada uno de los modelos, de las einco
series para las diferentes ventanas de prediceion,

3. SOFTWARE DESARROLLADO

En la siguiente seccidn se muestra la arquitectura del
software, v alzunos resultados obtenidos

3.1, Arqguitectura del sistema

El software fue desarrollade con una metodologia
oricniada a objetos ¥ una arquitectara cliente servidor,
Para la implementacion de este se utilizd el lenguaje Java,
va que ofrece facilidades tales como la multiplataforma,
gran cantidad de herramientas (librerias grificas,
matematicas, estadisticas, entre otras) que facilitan ¢l
trahajo v concctividad con dilerenles molores de bases
de dalos y sitios weh. FEl almacenamiento de la
informacion se llevo a cabo en el motor de base de datos
MySOL (hitps/Swww.mysql.org), que ademaés de ofrecer
las posibilidades de consulta de un motor de base de datos
relacional, ser robusto y manejar gran cantidad de datos,
Ambas platalormas son de dominio piblico ¥ gratuitas,

Después de analizar los requerimientos de
almacenamiento de informacion se llegd a un primer
modelo de la base de datos, presentado en la Figura 5.
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TABLA 1. Frrores tales para cineo series de caudal medio mensual; por los diferentes métodos empleados,

BN
AMNFLY 8.7
El Templete Rg. & AES 35,4
Modelo Batructural 2237
 Modelo Fisico® 17.5
RN A 41.7
AMFELE 330
Pusnfe Cwerelery ALY ANz
Modelo Estrucoeral . g a7
Modelo Fisiea® 205 2 RUNG b
WA 228 A i 274
AMTIS 224 26.1 7.2 274
Angostura de [rrd AER 2.4 238 229 234
Modeln Fabrncteral 223 247 aq.4q b B
Modelo Fisico* 3.7 M7 a7 0.7
RMA LR 337 34.40 339
AMFIE ILE 4.5 41.5 42,2
Chusneque ARS 4.8 3i.2 499 -
Muodzio Estructural 0 2ZE 3E0 3.l
Mulely Fisipn® 183 153 18.3 133
R A 2.1 322 LA aam
AMFIA 27.5 0 S8R LB
Puente Fieis AEL - 3.3 3340 37.0
Butelo Eslructurud 281 291 Atk A
Modelo Figicn® 25 27.5 ) 27.5

*® Ea imporiante fenee oo cuen gue ssie rosuliado e obtenids suponiende prediceién perfoeta on la
precipitacion
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Ll software fue desarrollado con una interlaz grafica de
multiples ventanas, donde s¢ podré configurar y correr
cada uno de los modelos descrilos anteriormente,

Las herramientas del software son: un modulo para la
construccion de nuevas series a partir de operacioncs
matemidticas y estadisticas de Ta informacion almacenada
en la base de datos, las cuales también podrin ser
almacenadas v consultadas después; un modulo para la
visualizacion de la ubicacion espacial de las estaciones
hidroclimdticas que se estan usando los sistemas de
generacion de energia involucrados ¥ otros lugares de
interés, un modulo para la visualizacion de series de
tiempo para ¢l cual se utilizaron las librerias de
visualizacion jreccharl (http:fwww jfree org/jfreechart),
csta interfaz permite la visualizacién de los datos en
diferentes formas como la serie real. los datos
estandarizados, el espectro de Fourier, el
autocorrelopgrama v ¢l ciclo anual; un modulo que permite
la facil actualizacion de las series de caudal y variables
macroclimadticas que se encuentran almacenadas en la
base de datos; por ultimo y el modulo més importante el
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FIGURA 5 Modelo relaciomal de la base de datos del sistema,

de prediceidn, el cual permite al usuario del sistema el
pronostico de caudales y de precipitaciones, y visualizar
medidas de error de dichas predicciones.

3.2. Funcinnamientn

El sistema posce dos grandes herramientas para la
prediccidn, el permite abrir un modelo individual o un
grupo de modelos. Para la primera se selecciona un
modelo, el cual se caracteriza por tener una serie a predecir,
elalzoritmo y la ventana de prediceian, y el tipo de variables
de entrada (& necesita o no prediceiones macroclimaticas
para realizar el prondstico). (Ver Figura 6).

Cuando se tiene abierto un modelo, se pueden observar
las caracteristicas principales de éste, asl como sus
parametras, cabe resaltar que esta interface cambia
dependicndo del modelo de prediceidn, de sus
caracteristicas y de las variables predictoras, para esta
opcién se pide al usuario el ingreso de predicciones de
variables macrocliméaticas de ser necesario, ¢
inmediatamente aparece una ventana mostrando la
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prediceidn realizada, un resumen de los errores del
método, y una grafica que muesira la serie real y la serie
que pronostica el modelo (ver Figura 7). Para el ingreso
di los valores predichos de las variable macro climéticas,

¢l usuario tiene la posibilidad de acceder a varias agencias
internacionales y tomar los valores de las paginas web
de esas agencias,

-‘I Tenﬂlﬂle Eg 81 2
£l Templete Rp8_3
El Tampilete Ry 6_8

FIGURA 6. Interface para la seleccion de modelos
individuales,
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FIGURA 7. Ventana para la visualizacion de los
prondaticos de un modelo para una serie.

El software a partir de la prediccidén permite observar
indicadores de error que le dan al usuario eriterios solidos
en cuanto a la credibilidad del modelo de prediceion. En
la Figura & s¢ mucstran algunos gjemplos,

Para abrir un grupo de modelos se selecciona una serie
para una determinada ventana de prediccion y el software
despliega una ventana gue muestra todos los posibles

modelos existentes, la base de datos para la serie ¥ las
ventanas seleccionadas, A medida que el usuario va
seleceionando cada uno de estos modelos, ¢l sofllware
muestra en una grifica los resultados de los modelos, ¥
dos tablas resumen. En la primera aparecen los altimos
24 meses de las series, incluyvendo los resultados
predichos ¥ en otra el error cuadritico medio de cada
une de dichos modelos. Es importanic mencionar que a
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FIGURA 8. Evaluadores de la
prediceion.

medida que se seleccionan los modelos se va a desplegar
la ventana que permite ingresar las predicciones de
variables macroclimaticas si la estructura de cada maodelo
lo exige (ver Figura 9).

4. CONCLUSIONES

La hidrologia en Colombia estd altamente influenciada
por fendmenos macrocliméticos de diferentes escalas,

como lo es el fendmeno de E1Nifio a nivel de macroescala;
esto muestra la necesidad de incluir csas variables 2 1a
hora de predecir los caudales.

La prediceion de caudales en Colombia es muy dificil y
esld sujeta 3 un alto grado de incertidumbre por la alta
variabilidad climatica, La ventana de prediceion es un
aspecto importante porgque a medida que se amplia el
horizonte de prediccién, la incertidumbre es mayor v ¢l

1040



Manlelos de prediceion die cuudales mensusles para ¢l scoror eléeico colombiang - Smith, Vélez, Veldsguer, Ceballos, Correa, Goer, Hemdnder, Salazary Zapata

' “' 9 = 3 = o
: = .3] l Clginal I Redes Hnr:unnln B Dindmica Limal = Dﬂmpm‘rtﬂlﬂ. Prncipates EANFIS

FIGURA 9. Interface para la visualizacion de varios modelos para la misma serie.

desconocimiento del comportamiento de la variable a
predecir también,

Las relaciones que se busca maodelar cuando se realizan
prediceiones son lan complejas, que noe son suficientes los
resultados que se obtienen con un solo modelo, razén por la
cual es necesario usar varios modelos que puedan ofrecer
un conocimiento mas acertado de lo que estd sucediendo,

Algunos de los modelos presentados lienen como
Mundamente bdsico la dindmica no lineal tratando de
maodelar el comportamiento de la naturaleza, la cual no
obedece a leves de tipo lineal; este es el caso de las redes
neuronales y de las redes neuro-ditusas (ANFIS).

En general los mejores resultados se obluvicron con los
modelos estruciural v especiral. El modelo fisico también
presenta buenos resultados para algunas estaciones en las

cuales se contd con una muy buena informacion de lluvia.

A la hora de predecir caudales con el modelo fisico es
muy importante contar con una buena prediceion de
lluvia, esto lo confirma los resultados obtenidos en las
diferentes estaciones, los cuales son aceptables donde se
contd con una informacion suficiente para representar
la precipitacidn en la cucnca,

Se desarrolld un sistema para la prediccidn de los
caudales medios mensuales de los principales rios del
Sector Eléctrico Colombiano. Los modelos obtenidos
para cada rio con cada una de las metodologias
propuestas anteriormente arrojaron resultados que
mejoran en promedio un 15% los de los modelos triviales.
Estos modelos fueron almacenados cn una base de datos
conectada con la herramienta desarrollada.
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El sistema permite la seleccion de modelos de prediceidn,
de acuerdao a caracteristicas como la serie y la ventana
de prediceidn; para cada modelo seleccionado la
herramienta muestra sus caracteristicas principales v
despliega los resultados del prondstico de manera grafica.
Igualmente la herramienta tiene una opcidn para la
visualizacion en un mismo cuadre de dialogo de los
resultados de los diferentes modelos para una misma serie
y ventana de prediceién que permite la ficil comparacion
entre metodologias.

El sistema ofrece ademas la posibilidad de visualizar las
series macroclimédticas, de precipitacion y de caudales
asuciados y realizar con ellas operaciones matematicas
y estadisticas, Por tltimo el sistema permite actualizar
las series de la base de datos para conservar su vigencia.
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