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Resumen

El presente trabajo de tesis se enmarca en la continuidad de mi investigacion du-
rante la etapa de pregrado, donde se exploro6 la relacion de causalidad entre los indices
climéticos globales y los caudales de las principales cuencas de América del Sur. En
este contexto, se establecid una conexién causal destacada entre los indices climéaticos
globales AMMSsst, BEST, NINO3 y NINO 34 y los caudales de la estacion hidrométri-
ca Calamar, que proporciona informacién crucial sobre la cuenca Magdalena-Cauca.

El objetivo central de la presente investigacion es avanzar en la comprension y pre-
diccion de los caudales de la estacion Calamar, utilizando enfoques innovadores. Nos
proponemos emplear tres enfoques distintos, dos de ellos basados en técnicas de apren-
dizaje profundo (redes neuronales recurrentes LSTM y GRU), y el tercero basado en
un enfoque maés cléasico utilizando modelos SARIMA. Estos métodos nos permitiran
analizar la capacidad predictiva de cada enfoque, considerando la informacion de los
indices climaticos mencionados junto con la serie temporal de caudales.

En la primera y segunda aproximacion, se utilizaran redes neuronales recurrentes
(RNN), especificamente LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU (Gated Recu-
rrent Unit), para incorporar la complejidad temporal de la relacion entre los indices
climéticos y los caudales. Estos modelos, al ser capaces de aprender patrones tem-
porales a largo plazo, se explorardn como herramientas eficaces para la prediccion
hidroclimatologica.

En la tercera aproximacion, se empleara un enfoque mas clasico, centrandose tni-
camente en la serie temporal del caudal. Se aplicara un modelo SARIMA (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average), una técnica bien establecida en el ana-
lisis de series temporales, para evaluar su eficacia en la prediccion del caudal.

Este estudio no solo busca comparar la eficacia predictiva de diferentes enfoques,
sino también proporcionar una gufa valiosa para la eleccion de métodos en problemas
hidroclimatolégicos similares. Se espera que los resultados obtenidos contribuyan al
avance del conocimiento en la predicciéon de caudales, permitiendo una mejor com-
prension de la compleja relacion entre los indices climaticos globales y los recursos



hidricos en la cuenca Magdalena-Cauca.

La comprension y prediccion precisas de los caudales son esenciales para la gestion
sostenible de los recursos hidricos. Este estudio tiene aplicaciones practicas significa-
tivas en la toma de decisiones relacionadas con la planificaciéon hidroclimatoldgica,
especialmente en regiones donde las variaciones en los patrones de precipitacion y
temperatura son criticas para la seguridad hidrica y la gestion de riesgos asociados.

La tesis se estructurarda en secciones que abarquen desde la revision bibliogréfica
hasta la presentacion y discusién de los resultados obtenidos. Se prestara especial
atencion a la comparacion entre los enfoques de aprendizaje profundo y el modelo
SARIMA, analizando sus fortalezas y limitaciones en el contexto especifico de la pre-
diccion de caudales en la cuenca Magdalena-Cauca.
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Capitulo 1

Introduccion

El agua es la representacion de nuestro vinculo més estrecho con la tierra, es
nuestro lazo directo con ella y con la naturaleza. El agua nos permea desde el mo-
mento mismo en que tocamos esta tierra y todas sus manifestaciones se nos hacen
imprescindibles a lo largo de la vida. La supervivencia ha estado determinada por
la disponibilidad de este recurso bésico, ademés de que los rios y mares por los que
fluye son los principales ejes de las actividades comerciales que caracterizan cada re-
gion. El agua es el elemento diferenciador entre el planeta Tierra y muchos otros que
hasta ahora conocemos, es el factor clave para la aparicion de la vida y ademas, es
el principal elemento integrador de sistemas oceénicos, continentales y atmosféricos,
pues en su movimiento esta contenido el acople dinamico que da lugar a fenémenos
remotamente conectados, transportando informacién de un sistema a otro.

Conocer el comportamiento y la dindmica del agua resulta fundamental para poder
garantizar la seguridad hidrica de algunas comunidades, da cuenta de la biodiversidad
de los ecosistemas, determina la configuracion espacial de los pueblos y condiciona el
estilo de vida que llevan los seres que habitan ese lugar [22] [16].

A través del analisis de datos y la inteligencia artificial podemos abordar la pregunta
por la dindmica de los procesos que subyacen en el movimiento del agua. Ademaés,
proporciona herramientas para explicar como la informacién que reside en los siste-
mas se transporta y se comparte.

La motivacion subyacente en este trabajo de monografia radica en la utilizacion de
los resultados obtenidos en una investigaciéon previa con el objetivo de evaluar de qué
manera la informacién derivada de los indices climéticos puede potenciar el rendi-
miento de los modelos empleados en la prediccion del caudal. Este trabajo busca no
solo aprovechar los hallazgos previos, sino también discernir la influencia especifica de
los indices climaticos en la capacidad predictiva de los modelos, proporcionando asi
una contribucion significativa al conocimiento y la eficacia de los métodos empleados

13



14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

en la prediccion hidrologica.

En el marco de este estudio, se emprende una aproximacion inicial mediante el empleo
de un modelo SARIMA para la prediccion del caudal del rio Magdalena-Cauca, es-
pecificamente en la estacion hidrométrica de Calamar. Esta metodologia clasica sirve
como punto de referencia para evaluar la efectividad de enfoques més avanzados. Los
dos métodos subsiguientes implican el uso de modelos de redes neuronales recurren-
tes (RNN), especificamente un LSTM (Long Short-Term Memory) y un GRU (Gated
Recurrent Unit). El propésito central de incorporar estos modelos mas complejos es
investigar las posibles ventajas derivadas de la inclusion de indices climaticos cau-
salmente relacionados con el rio Magdalena-Cauca en el proceso de prediccion del
caudal. Este enfoque no solo busca mejorar la precision de las predicciones, sino tam-
bién identificar patrones y relaciones mas sofisticadas entre los factores climéaticos y
el comportamiento hidrolégico.

Poner los ojos en la dindmica hidrologica del Sur de América significa también fi-
jar la mirada en sistemas hidricos que son relevantes a escala mundial. Estas cuencas
son determinantes en el comportamiento hidrolégico y equilibrio ambiental a nivel
mundial [15]. Sur América es una regiéon con una intervenciéon humana industrial
reducida en comparacién con otros continentes, cuenta con una amplia variedad de
ecosistemas y esta ubicada en un lugar privilegiado sobre el tropico. Nuestra zona
de estudio es atravesada por la cordillera de Los Andes (la cordillera continental
més larga y la segunda mas alta de la tierra) que determinan significativamente la
circulacion de la atmosfera, por lo que son fundamentales en la reconstrucciéon de
los patrones y la dinamica propia de los fenémenos climaticos e hidrologicos a nivel
mundial.

Este proyecto fue pensado para hacer uso de las herramientas disponibles en la ciencia
de datos para estudiar los sistemas de la naturaleza. Analizar las series de tiempo,
entendidas como una realizacion misma del sistema permite determinar la estructura
dindmica del fenémeno y la construccién de instrumentos de medida computaciona-
les facilita el estudio del problema en un régimen no lineal, donde pueden expresarse
completamente las caracteristicas del fenémeno y detectar propiedades emergentes
dentro del mismo. Aqui nos alejamos un poco de la Mecanica Clasica y nos encontra-
mos frente a un proceso por fuera del equilibrio, que no esta aislado, ni es cerrado,
buscamos caracterizar un fenémeno colectivo y obtener conclusiones sobre las con-
diciones especificas del problema, variables de estado que pueden no ser tenidas en
cuenta, pero que claramente pueden estar modificando el espacio de fase de las ca-
racteristicas tomadas.

En el segundo capitulo, se profundiza en los tres enfoques clave de modelacion e
inteligencia artificial que se empleardn en este estudio. Uno de estos enfoques se
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centra en las redes neuronales, desglosandose en dos arquitecturas distintas del tipo
RNN. Se ofrece una explicacion detallada y comprensiva, tanto conceptual como ma-
tematicamente, de los fundamentos de cada modelo, proporcionando una base sélida
para su aplicaciéon posterior.

El siguiente capitulo incluye una contextualizacion detallada del entorno, abordan-
do la ubicacion geografica y las condiciones especificas de la estaciéon hidrométrica
objeto de estudio. Se explora la influencia dinamica de diversos factores ambientales
y se describe cémo estos influyen en los patrones de caudal. Ademas, se examina la
aplicacion practica de los modelos desarrollados a los conjuntos de datos disponibles.

El ultimo capitulo, se presentan las observaciones clave derivadas de la aplicacion
de los modelos, proporcionando conclusiones significativas sobre la capacidad predic-
tiva de cada enfoque. Ademaés, se esbozan perspectivas futuras y posibles mejoras
para abordar eficazmente los desafios especificos del problema en estudio.
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Capitulo 2

Series de Tiempo.

El estudio de las series de tiempo es fundamental en numerosos campos, desde
la economia hasta la meteorologia, pasando por la medicina y la ingenieria, ya que
nos permite analizar y comprender cémo ciertos fendémenos evolucionan a lo largo
del tiempo. En este sentido, la inteligencia artificial ha revolucionado la forma en
que abordamos el analisis de series temporales. Gracias a algoritmos de aprendiza-
je automatico y redes neuronales, la inteligencia artificial puede identificar patrones
complejos en datos temporales, anticipar tendencias futuras y tomar decisiones in-
formadas en tiempo real. Esto proporciona ventajas significativas, como la capacidad
de predecir crisis econémicas, gestionar eficazmente la cadena de suministro, detectar
enfermedades en etapas tempranas y optimizar procesos industriales. En resumen,
el estudio de las series de tiempo impulsado por la inteligencia artificial no solo es
esencial para comprender el pasado, sino que también nos brinda la capacidad de
anticipar y moldear el futuro de manera mas precisa y efectiva.

Los estudios en hidrologia y meteorologia a menudo recurren a modelos de series
temporales para la representacion de flujos, con el fin de realizar predicciones y gene-
rar secuencias sintéticas. Estas secuencias sintéticas son esenciales para alimentar el
analisis de sistemas complejos de recursos hidricos. La estacion hidrométrica de Ca-
lamar se erige como un punto estratégico para monitorizar y registrar la variabilidad
temporal de los flujos hidricos. Al considerar el caudal como una serie temporal, no
solo se capturan las oscilaciones estacionales y anuales, sino que también se revelan
patrones a largo plazo fundamentales para la gestion sostenible de recursos hidricos.
La representacion grafica de la serie de tiempo del caudal en esta estacion se convier-
te en una herramienta visual invaluable, como se ilustran en la figura . No solo
proporciona una instantanea histérica de los patrones de flujo, sino que también sirve
como base para predicciones futuras, crucial para la toma de decisiones informadas
en el manejo de cuencas hidrograficas. La consideracion de los caudales como series
temporales destaca la necesidad de aplicar metodologias avanzadas, como modelos
de inteligencia artificial, para desentranar complejidades y mejorar la capacidad pre-

17
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Figura 2.1: Historico del caudal de la estacion de Calamar.

dictiva, permitiendo asi una gestiéon mas eficiente y resiliente de los recursos hidricos
en la region.

2.1. Modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive In-
tegrated Moving Average)

El modelo SARIMA se muestra particularmente ttil en predicciones hidrologicas
al considerar tanto las tendencias a largo plazo como las estacionalidades recurrentes
en los datos temporales. Al profundizar primero en el modelo ARIMA (Autoregres-
sive Integrated Moving Average), se establece una base para entender la capacidad
de SARIMA para abordar patrones temporales complejos y variaciones estacionales
en las series temporales hidrologicas. ARIMA se centra en la autocorrelacion y la
integracion temporal, mientras que SARIMA amplia esta capacidad al incorporar
componentes estacionales, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para mode-
lar y prever caudales y flujos de agua, proporcionando una visiéon més completa de
los patrones hidrolégicos a lo largo del tiempo. Explorar los conceptos de ARIMA
proporciona una base solida para comprender cémo el SARIMA aborda de manera
efectiva las caracteristicas estacionales presentes en las series temporales hidrologicas,
mejorando asi la precision de las predicciones [12].



2.1. MODELO SARIMA (SEASONAL AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE)1!

El método ARIMA es reconocido como uno de los enfoques mas ampliamente utili-
zados en hidrologia y en investigaciones asociadas a la variabilidad climética, prin-
cipalmente debido a su capacidad para abordar conjuntos de datos no estacionarios|s].

ARIMA, que significa Autoregressive Integrated Moving Average, es un método es-
tadistico utilizado en el andalisis de series temporales para realizar predicciones. Este
enfoque combina componentes autorregresivos (AR) y de media movil (MA) con la
diferenciacion de la serie temporal para lograr la estacionarizacion de los datos. La
estacionarizacion es un proceso que busca hacer que la media y la varianza de una
serie temporal sean constantes a lo largo del tiempo [11].

El componente autorregresivo implica que la variable de interés se regresa a si mis-
ma en periodos anteriores, mientras que el componente de media moévil considera la
relacion entre los valores observados y un término de error pasado. La diferenciacion,
que es la parte I.en ARIMA, se refiere al proceso de restar la observacion actual de la
observacion anterior para obtener una serie temporal estacionaria [18].

En resumen, ARIMA es un modelo que se utiliza para prever valores futuros en una
serie temporal, tomando en cuenta tanto la relaciéon autoregresiva como la de media
movil, y aplicando la diferenciacion para lograr la estacionarizacion de los datos. Es-
te método es especialmente 1til en la prediccion de datos que exhiben tendencias y
patrones estacionales.

Los modelos ARIMA estan determinados por unos términos, p, d y ¢ que se uti-
lizan para describir las componentes del modelo:

= p (Autoregressive Order): Representa el nimero de términos autoregresivos en
el modelo. Estos son términos que muestran la relacién entre una observacion
y las observaciones anteriores..

» d (Integrated Order): Indica el nimero de veces que se diferencia la serie tem-
poral para hacerla estacionaria. La diferenciacion implica restar la observacion
actual de la observacion anterior.

» ¢ (Moving Average Order): Indica el nimero de términos de media movil en el
modelo. Estos términos capturan la relacion entre una observacion y los errores
residuales de observaciones anteriores.

Es importante aclarar que los modelos ARIMA son una generalizacion de los mode-
los ARMA que se adapta especificamente a series temporales no estacionarias. Este
enfoque ampliado permite modelar la serie de manera més flexible, incorporando la
diferenciaciéon necesaria para alcanzar la estacionariedad y proporcionando asi una
herramienta valiosa en el anélisis de series temporales.
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Después de establecer la necesidad de modelos ARIMA para abordar la no estaciona-
riedad en series temporales, se introduce la definicién formal de un proceso ARIMA
en funciéon de los pardmetros p. d y g¢:

Sea d un entero no negativo. Se dice que Y; es un proceso ARIMA(p,d,q) si la
serie X; = (1 — B)?Y; es un proceso ARM A(p, q) estacionario, donde (1 — B)? es el
operador de diferenciacion. Esta definicion implica que la serie Y; satisface la relacion

o(B)(1 — B)Y; = c+ 0(B)e, (2.1)

donde ¢(z) y 6(z) son los polinomios autorregresivo y media movil de grado p y g,
respectivamente, tales que no tienen raices en comtn y ¢ ~ N(0,0%) [18]. Ademas,
debe notarse que el proceso es estacionario si y solo si d = 0, en cuyo caso se trataria
de un modelo ARM A(p, q). La forma extensa de ver la anterior ecuacion es:

Yi=a+o1Yii+ Yo+ . . +0Y p+e+ 0161 +baeo+ ..+ Ohery

En esta ecuacion, Y; es la serie temporal, o es una constante, ¢1, @9, ..., ¢, son co-
eficientes autoregresivos, €; es un término de error en el tiempo t, y 6;,0s,...,0, son
coeficientes de la media moévil. Este modelo implica diferenciacion y combina compo-
nentes autoregresivos (AR) y de media movil (MA) [21].

Este formalismo proporciona una herramienta poderosa para modelar la dinamica
subyacente en series temporales, ofreciendo una comprension mas profunda de las
relaciones entre las observaciones a lo largo del tiempo.

Teniendo claras todas las bases de un modelo ARIMA, entramos en materia con
el modelo que es de nuestro interés para el presente trabajo. El modelo SARIMA
amplia la definicion de ARIMA para abordar patrones estacionales en series tem-
porales. En el contexto de SARIMA, se considera una serie Y; como un proceso
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, donde d sigue representando el grado de diferenciacion
temporal. El término (1 — B)? continta siendo el operador de diferenciaciéon. Ahora,
se introducen componentes estacionales mediante el operador (1 — B*)?, donde s es
la periodicidad estacional y D es el grado de diferenciacion estacional. La relacion se
expresa como:

®(B*)(1 — B)Y(1 — B)PY, = ¢ + O(B%)e, (2.2)

Aqui, ®(2) y O(z) son polinomios autorregresivos y de media moévil estacionales
de grado Py Q. La estacionalidad se refleja en los términos B®, y ¢; ~ N(0, 0?) sigue
siendo un término de error gaussiano. La forma extendida de la ecuacion SARIMA
muestra la influencia de los componentes autoregresivos, de media moévil y estacionales
en la serie temporal Y;, capturando asi patrones complejos y estacionales en datos
hidrolégicos.
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2.2. Redes Neuronales Recurrentes (RININ)

La aplicacion de Deep Learning, y en particular las Redes Neuronales Recurren-
tes (RNN), ha emergido como un enfoque poderoso en el estudio de sistemas hidro-
climatologicos, ofreciendo una capacidad tnica para modelar relaciones temporales
complejas y no lineales presentes en datos hidrologicos y climaticos. A diferencia de
métodos tradicionales que pueden tener limitaciones para capturar patrones a largo
plazo y dependencias temporales, las RNN permiten a los cientificos del clima y la
hidrologia abordar la variabilidad temporal con mayor precision.

Por otro lado, los modelos los modelos de redes neuronales estandar que suelen tra-
tarse como MLP y CNN, no son capaces de manejar el orden de las muestras de
entrada. De forma intuitiva, podemos decir que dichos modelos no tienen un recuer-
do de las muestras vistas pasadas. Por ejemplo, las muestras pasan mediante pasos
de propagacion hacia atras y de prealimentacion, y los pesos se actualizan indepen-
dientemente del orden en que se ha procesado la muestra. Por el contrario, las RNN
estpan disenadas para modelar secuencias y son capaces de recordar informacion pa-
sada y procesar nuevos eventos en consecuencia|l3|.

Las RNN son especialmente efectivas para modelar fenémenos climéticos y hidro-
logicos debido a su capacidad para capturar dependencias secuenciales en los datos.
Estas redes tienen la capacidad de recordar informacién pasada y utilizarla para pre-
ver eventos futuros, lo que resulta crucial en la comprension de patrones climaticos
estacionales, cambios en el caudal de rios y respuestas a eventos meteorologicos ex-
tremos.

En el ambito hidroclimatolégico, las RNN se han utilizado para prever caudales,
simular el ciclo hidrolégico, y entender la interaccién entre variables climaticas y
flujos de agua. La capacidad de las RNN para adaptarse a la variabilidad temporal
inherente en los datos hidroclimatolégicos las convierte en herramientas valiosas para
mejorar la precision de las predicciones y comprender la compleja dinamica de los
sistemas hidroclimatolégicos. En resumen, el uso de Deep Learning, en particular las
RNN, esta transformando la manera en que abordamos y entendemos los procesos
hidroclimatologicos, brindando nuevas perspectivas y oportunidades para mejorar la
gestion del agua y la mitigacion de riesgos asociados con eventos climaticos extremos.

Otro de los aspectos importantes a tener en cuenta se refiere a las diferentes catego-
rias para modelar secuencias, asi pues, en el contexto de series de tiempo y modelos
predictivos, las expresiones "many-to-many,one-to-many,z "many-to-one"se refieren
a la relacion entre las series de tiempo de entrada y la variable de salida. A continua-
cion se expone una breve explicacion de cada uno de estos términos y se ilustran en

la figura ([2.3)):
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» Many-to-Many (Muchos a Muchos):

Entrada: Se refiere a tener multiples series de tiempo como entrada, es de-
cir, mas de una variable de series temporales que se utilizan para hacer
predicciones.

Salida: También implica generar multiples valores en el tiempo como resultado.
Por ejemplo, podrias tener varias series de tiempo de diferentes variables
de entrada y estar prediciendo miltiples variables de salida en diferentes
momentos.

» One-to-Many (Uno a Muchos):

Entrada: En este caso, hay una tnica serie de tiempo como entrada, es decir,
una variable de series temporales utilizada para hacer predicciones.

Salida: La salida consiste en miltiples valores en el tiempo. Por ejemplo, po-
drias tener una serie de tiempo que representa datos histéricos y predecir
varios pasos en el futuro.

» Many-to-One (Muchos a Uno):

Entrada: Se refiere a tener multiples series de tiempo como entrada, es decir,
varias variables de series temporales que se utilizan para hacer prediccio-
nes.

Salida: La salida es un solo valor en el tiempo. En este caso, estas prediciendo
una variable especifica en un momento dado.

En el contexto de modelos de series temporales, estas designaciones describen como
se estructuran las relaciones entre las variables de entrada y salida en términos de
la temporalidad. Es esencial entender estas configuraciones al seleccionar y disenar
modelos para abordar problemas especificos de predicciéon temporal.

Ademas, es fundamental explorar las arquitecturas especificas de las RNN, como
las LSTM (Long Short-Term Memory) y las GRU (Gated Recurrent Unit). Estas
arquitecturas fueron disenadas para abordar el problema del olvido a largo plazo y
mejorar la capacidad de las RNN para capturar dependencias a largo plazo en las
secuencias de datos|13].

Las LSTM introducen celdas de memoria y mecanismos de olvido selectivo, per-
mitiendo que la red retenga informacion relevante durante largos periodos. Por otro
lado, las GRU, aunque més simples que las LSTM, también abordan el problema del
olvido a largo plazo mediante el uso de compuertas de actualizacién y reinicio.
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La eleccion entre LSTM y GRU generalmente depende de la complejidad del pro-
blema y los recursos disponibles. Ambas arquitecturas han demostrado ser efectivas
en el modelado de secuencias, y su implementacion adecuada puede marcar la dife-
rencia en la capacidad de la red para aprender patrones temporales complejos.

En la figura (2.3)), se ilustran las diferentes categorias del modelado de secuencias,
destacando como las LSTM y GRU pueden adaptarse a las diversas relaciones tem-
porales presentes en los datos hidroclimatolégicos.

c3 = = E=
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Figura 2.2: Las diferentes categorias del modelado de secuencias.

2.2.1. Redes LSTM (Long Short-Term Memory)

Como se mencion6 antes, las LSTMs (Memorias de Corto y Largo Plazo, por sus
siglas en inglés) fueron creadas para resolver un problema llamado "desvanecimiento
del gradiente". Este problema ocurria en las Redes Neuronales Recurrentes estandar
y dificultaba el aprendizaje de patrones a largo plazo. En una LSTM, el componente
clave es una gelda de memoria", que basicamente reemplaza la capa oculta en las RNN
convencionales. En cada celda de memoria, hay una conexiéon que ayuda a superar el
problema del desvanecimiento y explosion del gradiente. La estructura desplegada de
una celda LSTM moderna se puede ver en la figura .

Para entender un poco el esquema, imagina que la red neuronal tiene una especie
de "memoria"que almacena informaciéon importante. Para actualizar esta memoria,
usamos "puertas"que son como filtros de decision. Estas puertas deciden qué infor-
macion debe mantenerse y qué informaciéon debe olvidarse.

En la imagen, ® significa que estamos haciendo ajustes a la informacion actual mul-
tiplicandola de una manera especial, y @ significa que estamos sumando partes espe-
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Figura 2.3: Estructura desplegada de una celda LSTM |[13].

cificas. z(t) es la nueva informacion que la red esta observando en este momento, y
h(t — 1) es la informacion almacenada en la memoria desde el paso anterior |13].

Estas "puertas de decisiongon operaciones especiales como multiplicacion y suma
determinan cémo la red actualiza y retiene la informacion clave en su "memoria".
Las redes LSTM tienen tres puertas fundamentales: la puerta de olvido (forget ga-
te), la puerta de entrada (input gate) y la puerta de salida (output gate). Cada una
cumple una funcion especifica en el manejo de la informacion a lo largo del tiempo
en una secuenciall:

» Puerta de Olvido (Forget Gate): Permite a la red .°lvidargierta informacion an-
terior que no es relevante para la tarea actual. Decide qué informacién retener
y qué descartar, ayudando a evitar que la memoria de la red crezca indefinida-
mente.

» Puerta de Entrada (Input Gate): Controla como se actualiza el estado de la
celda en funciéon de la nueva informaciéon de entrada. Decide qué informacion
es importante para agregar a la memoria actual de la red.

» Puerta de Salida (Output Gate): Determina como se actualizan las unidades
ocultas y qué informacioén se utilizara como salida en el paso de tiempo actual.
Regula la informaciéon que se pasa hacia adelante en la secuencia.

En conjunto, estas puertas permiten a las LSTM modelar dependencias tempo-
rales a largo plazo en datos secuenciales al aprender qué informaciéon retener y qué
descartar en cada paso de tiempo. La capacidad de gestionar la memoria a lo largo
del tiempo hace que las LSTM sean especialmente efectivas en tareas que involucran
secuencias, como el procesamiento del lenguaje natural y la predicciéon de series tem-
porales|26].
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Otro de los puntos importantes dentro de las redes neuronales son las funciones de
activacion, como la sigmoide y tanh mencionadas en el contexto de las "puertas"de
las LSTMs, desempefnian un papel crucial en el proceso de toma de decisiones de la
red neuronal [10].

= Sigmoide: La funcién sigmoide tiene la forma de una curva "Sz toma cualquier
ntmero y lo transforma a un valor entre 0 y 1. En el contexto de las LSTMs,
se utiliza para decidir cuanta de la informaciéon actual deberia ser retenida en
la memoria. Piensa en ello como una especie de interruptor que controla qué
partes de la informacion nueva deberian ser recordadas.

» tanh: La funcion tangente hiperboélica (tanh) también transforma los ntimeros
a un rango especifico, en este caso, entre -1 y 1. En el contexto de las LSTMs,
se utiliza para decidir cuanta de la informacion almacenada anteriormente en
la memoria deberia ser actualizada. Funciona como otro interruptor para de-
terminar cudnta importancia'tiene la informacién antigua en comparacién con
la nueva.

= Lineal: el uso de una funcién de activacion lineal en la capa de salida es adecuado
y comun en problemas de regresion, ya que permite a la red predecir valores
continuos. Justamente el caso nuestro es un problema de prediccién y es por
ello una funcién lineal la que usamos en la tltima capa del modelo.

Todas estas funciones de activaciéon son como mecanismos de control que ayudan a
la red neuronal a decidir qué informacion retener y cuanto importa cada pieza de
informacion. Ayudan a la red a aprender patrones y relaciones méas complejas en los
datos a lo largo del tiempo.

En conclusion, la arquitectura LSTM se ha revelado como una herramienta funda-
mental en la resolucion de problemas de predicciéon hidroclimatologica. Su capacidad
tnica para modelar secuencias y capturar dependencias temporales a largo plazo la
convierte en una opcién crucial en la comprension de fendémenos climaticos y flujos
de agua. En el ambito hidroclimatologico, donde la variabilidad temporal es esencial,
las LSTM superan las limitaciones de modelos tradicionales al permitir la retencion
de informacién relevante a lo largo del tiempo|26|. Esto se traduce en la capacidad
de anticipar patrones climaticos estacionales, cambios en el caudal de rios y respues-
tas a eventos meteoroldgicos extremos. La utilizacion de la arquitectura LSTM en
la prediccion hidroclimatologica no solo mejora la precision de las proyecciones, sino
que también ofrece una comprension mas profunda de la dinamica de los sistemas,
proporcionando asi herramientas valiosas para la gestion del agua y la mitigacion de
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riesgos asociados con eventos climaticos adversos. En resumen, la arquitectura LSTM
emerge como una pieza clave en la innovacion de enfoques predictivos para abordar
la complejidad temporal inherente en los datos hidroclimatolégicos.

2.2.2. Redes GRU (Gated Recurrent Units)

Una Unidad Recurrente con Compuertas (GRU), propuesta por Cho et al. [2014],
es una herramienta que permite a cada unidad en una red adaptarse para capturar
dependencias temporales de diferentes escalas. Similar a la unidad LSTM, la GRU
utiliza compuertas para regular el flujo de informacion dentro de la unidad, pero a
diferencia de la LSTM, no utiliza celdas de memoria separadas.

La activacion h; en la GRU en un momento especifico ¢ es una combinacion lineal
entre la activaciéon anterior h?‘l y una nueva activacion candidata hz». La compuerta
de actualizacion z§ determina cuanto se actualiza la activacion de la unidad y se cal-
cula usando una funcion sigmoide|l].

La formula para la activacion es:
t t\pt—1 tyt

Aunque este proceso es similar a la LSTM, la GRU no tiene un mecanismo para
controlar cuéanto de su estado se expone, siempre exponiendo todo su estado. La ac-
tivacion candidata h; se calcula de manera similar a una unidad recurrente estandar
y utiliza compuertas de reinicio r; para decidir cuanto del estado anterior debe olvi-
darse|1].

En resumen, la GRU adapta su estado en funcion de la informacién anterior y candi-
data, con compuertas que controlan las actualizaciones y reinicios. Aunque comparte
similitudes con la LSTM, la GRU es mas simple y no controla la exposiciéon parcial
de su estado. Estos mecanismos permiten que la GRU capture patrones en datos
secuenciales de manera efectiva.

Ademas, las GRU son un tipo de arquitectura de RNN disefiada para abordar cier-
tos problemas de las RNN tradicionales, como el problema del desvanecimiento del
gradiente y la incapacidad para manejar dependencias a largo plazo en secuencias de
datos. Al igual que las LSTM, las GRU son una variante de las RNN que incorpora
mecanismos de puertas para controlar el flujo de informacion.

Es importante recalcar una de las ideas previas, a diferencia de las LSTM, las GRU
tienen una estructura més simplificada con solo dos puertas: una puerta de actua-
lizacién y una puerta de reinicio. Estas puertas permiten a la GRU determinar qué
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informacion retener de las entradas anteriores y como combinarla con la nueva in-
formaciéon. La puerta de actualizaciéon controla cuanta informacién de la memoria
pasada debe mantenerse, mientras que la puerta de reinicio decide cuénta informa-
cion pasada se debe olvidar. Este disenio més simple en comparacion con las LSTM
permite que las GRU sean mas eficientes computacionalmente y, en algunos casos,
maés faciles de entrenar|1].

Ambas arquitecturas, LSTM y GRU, han demostrado ser efectivas en el procesa-
miento de secuencias temporales, y la eleccién entre ellas a menudo depende de la
naturaleza especifica del problema y los recursos computacionales disponibles. Las
GRU han ganado popularidad en aplicaciones donde la complejidad computacional
y la cantidad de datos disponibles son consideraciones importantes|13].

Asi pues, la eleccion de utilizar unidades GRU en la prediccion de caudales, usando
también las series de tiempo de otros indices climéaticos, puede ofrecer varios benefi-
cios[29):

= Manejo eficiente de secuencias temporales: Las GRU, al igual que las LSTM,
estan disenadas para manejar eficientemente secuencias temporales y capturar
dependencias a largo plazo en los datos. Esto es crucial en el caso de la predic-
cion de caudales, donde las condiciones climéaticas anteriores pueden tener un
impacto significativo en los flujos de agua actuales y futuros.

= Menor complejidad computacional: Las GRU tienden a ser menos complejas
computacionalmente que las LSTM debido a su estructura mas simple con solo
dos puertas. Esto puede resultar en un entrenamiento mas rapido y un uso mas
eficiente de los recursos computacionales.

= Manejo eficiente de datos secuenciales: Las GRU son capaces de manejar eficien-
temente secuencias temporales largas y cortas. En el contexto de la prediccion
de caudales, donde la variabilidad temporal es esencial, esto permite capturar
patrones climéticos complejos y su impacto en los flujos de agua.

= Rendimiento comparable a LSTM: Segin investigaciones y experimentos, las
GRU a menudo ofrecen un rendimiento comparable al de las LSTM en diversas
tareas, incluida la predicciéon de secuencias temporales. Si bien cada modelo
puede destacar en diferentes escenarios, la simplicidad de las GRU las hace
atractivas, especialmente cuando los recursos computacionales son una consi-
deracién importante.

= Adaptabilidad a datos especificos: La eleccion entre GRU y otros modelos puede
depender de la naturaleza especifica de los datos hidroclimatologicos disponi-
bles. Algunos conjuntos de datos pueden beneficiarse méas de la capacidad de
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las GRU para manejar eficientemente secuencias cortas y largas, mientras que
otros pueden requerir las caracteristicas especificas de las LSTM.

Es importante senalar que la efectividad de las GRU en comparacién con otros
modelos puede depender de la complejidad y la naturaleza especifica de los datos de
caudales e indices climaticos disponibles. La experimentacion y la evaluacion com-
parativa son esenciales para determinar el modelo més adecuado para una tarea
especifica de prediccion hidroclimatologica.

2.3. Modelos vectoriales autoregresivos (VAR)

Un modelo VAR, o Vector Autoregression, es un tipo de modelo estadistico uti-
lizado para analizar la relaciéon entre multiples variables que cambian con el tiempo.
Esta especialmente disenado para trabajar con series temporales, como es nuestro
caso. Aqui algunas de sus principales caracteristicas|27]:

= Vector: La parte "Vector.®® VAR indica que el modelo involucra miltiples va-
riables. En lugar de analizar una sola variable, como en modelos univariados,
un modelo VAR permite estudiar simultaneamente el comportamiento de varias
variables interrelacionadas.

= Autoregression: La palabra .Autoregression"se refiere a la idea de que cada varia-
ble en el modelo puede ser regresada sobre sus propios valores pasados, asi como
sobre los valores pasados de otras variables en el sistema. Es decir, la variable
en un momento dado se explica en funcién de sus propios valores anteriores y
de los valores anteriores de otras variables en el modelo.

= Sistema de Ecuaciones Simultaneas: Un modelo VAR se formula como un sis-
tema de ecuaciones simultaneas. Cada ecuacion representa una variable en tér-
minos de sus valores pasados y de los valores pasados de otras variables. Estas
ecuaciones capturan las relaciones dindmicas entre las variables a lo largo del
tiempo.

= Orden del Modelo (lags): El orden del modelo, también conocido como "lags",
indica cuantos periodos pasados se incluyen en cada ecuacién. Si tienes un
modelo VAR(2), por ejemplo, significa que cada ecuacion incluiré los valores de
las variables hasta dos periodos anteriores.

Empleamos un modelo de tipo vector autoregresivo (VAR) al intentar describir las
interacciones simultaneas entre un conjunto de variables. Un VAR consiste en un
modelo de ecuaciones simultaneas que se compone de un sistema de ecuaciones en
su forma reducida sin imponer restricciones. La reduccion de la forma implica que
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los valores contemporaneos de las variables en el modelo no se presentan como varia-
bles explicativas en ninguna de las ecuaciones. En cambio, el conjunto de variables
explicativas para cada ecuacion estd compuesto por un conjunto de retardos de cada
una de las variables del modelo. La falta de restricciones significa que cada ecuacion
contiene el mismo conjunto de variables explicativas|14].

En otras palabras, cuando usamos un modelo VAR, lo hacemos para entender cémo
interactiian al mismo tiempo varias cosas diferentes, que llamamos variables. Este
modelo consiste en un conjunto de ecuaciones que muestran cémo estas variables
se afectan mutuamente, pero de una manera especial. En lugar de usar los valores
actuales de las variables para predecir su futuro, como hariamos normalmente, el
VAR utiliza versiones anteriores de esas variables. Ademés, todas las ecuaciones en
este modelo comparten el mismo conjunto de variables, lo que significa que no hay
restricciones especiales en términos de qué variables pueden influir en cuéles.

En el contexto de problemas hidroclimatologicos, los modelos VAR pueden ser herra-
mientas valiosas para analizar las interacciones complejas entre variables climéticas
y hidrologicas. Estos modelos permiten examinar como diferentes factores, como las
precipitaciones, la temperatura y el caudal de los rios, afectan simultaneamente unos a
otros a lo largo del tiempo. Al utilizar un enfoque de ecuaciones simultaneas, los VAR
capturan las relaciones dinamicas y las respuestas de las variables en distintos pe-
riodos. Esto resulta especialmente ttil para comprender fenémenos como las sequias,
inundaciones o cambios en los patrones climéaticos, ya que facilita la identificacion
de conexiones temporales entre las variables. Ademéas, al no imponer restricciones
especificas en las interacciones, los modelos VAR pueden adaptarse a la complejidad
inherente de los sistemas hidroclimatologicos, proporcionando comprensiones mas de-
talladas sobre su comportamiento y evolucion.

Finalmente, otra de las razones por las cuales se usa VAR como una alternativa
para las predicciones de series de tiempo es que los Vectores Autorregresivos han
proveido una exitosa técnica para hacer prondsticos en sistemas de variables de series
de tiempo interrelacionadas, donde cada variable ayuda a pronosticar a las demas va-
riables|2|. Asi pues, dicho escenario corresponde justamente al caso que nos ocupamos
de resolver en este trabajo, puesto que trabajamos con series de tiempo de diferentes
sistemas, pero entre los cuales previamente hemos hallado relaciones de tipo causal
entre ellas, por tanto, los resultados posteriores nos mostraran si esta técnica puede
ser adecuada para la prediccion del caudal del rio Magdalena, considerando algunos
indices climéticos como variables propias de la dinamica del sistema y que por tanto
deben hacer parte de las ecuaciones que describen el comportamiento del sistema.
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Capitulo 3

Haciendo Predicciones en los caudales
del Sistema Cauca-Magdalena.

El modelado estadisticos, el andlisis de datos, la inteligencia artificial y el deep
learning son herramientas tutiles para estudiar los sistemas de la naturaleza. Estos
sitemas son altamente complejos y generalmente describen procesos colectivos no-
lineales. Las herramientas de la fisica y la mateméatica nos permiten acceder a algu-
nas configuraciones del sistema y extraer sus relaciones dindmicas, estudiar procesos
acoplados en los que cobra completo sentido preguntarse por las relaciones causales,
y basados en ellas contruir modelos que nos permitan hacer predicciones en estos
sistemas.

En el trabajo realizado previamente, se estudié un sistema hidrometeorolégico, donde
se vinculan procesos locales y globales cuyas relaciones causales nos permitieron infe-
rerir los efectos de procesos climaticos a gran escala en el Sistema Magdalena-Cauca.
Asi pues, se seleccionan los cuatro indices climéticos con la mayor relaciéon causal
identificada con la estacion hidrométrica de Calamar. Con el objetivo de realizar pre-
dicciones sobre el caudal del sistema Magdalena-Cauca, se implementan dos enfoques
distintos. Por un lado, se utiliza una aproximaciéon basada en la serie univariada del
caudal y se emplea el modelo SARIMA para la prediccion. Por otro lado, se recurre
a modelos de redes neuronales recurrentes, como LSTM y GRU, para incorporar la
informacion de los indices climaticos en la prediccion del caudal. Finalmente, se usa
también un modelo VAR para la prediccion del caudal. Esta estrategia dual busca
explorar la eficacia de los métodos clasicos y avanzados en la mejora de la precision
predictiva, aprovechando la informacién de los indices climaticos para enriquecer las
estimaciones del caudal del sistema Magdalena-Cauca.

31
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3.1. Area de estudio y datos

Los procesos hidrologicos y climaticos que estudiamos estan enmarcados en los
sistemas complejos, por lo que se toman un par de variables cuyas series de tiempo
contengan la mayor informacién dinamica posible del fenémeno que representan. Se
toman los caudales de los rios, que son los corredores activos més importantes que
tiene la naturaleza y de los que depende para mantener el equilibrio de la vida [4].
La otra variable esta asociada a los océanos, donde se expresan fenémenos globales
y se sostiene interacciéon con la dinamica atmosférica.

En general, las variables de estado tienen escalas espacio-temporales inherentes al
proceso. Cada uno de los indices climaticos posee una escala de varibilidad temporal
propia, algunos presentan variaciones anuales o interanuales, mientras que existen
otros que lo hacen de manera multidecadal, ademés de que son mediciones realiza-
das sobre porciones especificas en el océano. Por el contrario, la hidrologia presenta
una fuerte componente estacional y su dinamica general la resumimos en el registro
mensual del caudal.

Una serie de particularidades de orden meteorologico caracterizan la region de es-
tudio. La ZCIT atraviesa la porcion continental donde estan ubicadas las cuencas, es
decir que la franja en la que se encuentran los vientos alisios provenientes del hemis-
ferio norte y el sur esta sobre nuestro territorio. Habitar la ZCIT dota al lugar de
caracteristicas especificas en las condiciones climéticas. Pasa también la corriente de
chorro ecuatorial, que se moviliza en direccién opuesta a la presentada en la corriente
de chorro polar y subtropical. Fenémenos como los anteriores, sumados a otros como
el monzon sudamericano, dan como resultado un comportamiento climatico especial
en la zona y una dindmica hidrologica en particular [22|. Todos estos procesos se
constituyen como procesos de transporte de grandes masas de aire y modificaciones
de los patrones de circulacion a diferentes escalas, lo que termina significando una
transferencia de informacion entre las partes del sistema.

Situemos un poco geoespacialmente nuestro problema. Desde la linea del Ecuador
y avanzando hacia el sur, nos encontramos con el Sistema Magdalena-Cauca, ubicado
en la zona norte y occidente de Colombia, con un éarea de 257400 km? que represen-
ta un 24 % de la superficie continental del pais y alberga aproximadamente el 80 %
de los colombianos, cuya vida y actividad comercial dependen directamente de esta
cuenca. El Sistema Magdalena-Cauca posee una gran variedad de ecosistemas, péara-
mos, humedales, lagos y rios de los que depende la disponibilidad hidrica del pais y
la supervivencia de sus especies [5].

Las estaciones de muestreo estan distribuidas como se muestra en la figura (3.1)),
donde se indica la cuenca a la que cada una pertenece, sus principales afluentes y la



3.1. AREA DE ESTUDIO Y DATOS 33

[ Cuenca del Orinoco - inidad y Tobago - —
I Sistema Magdalena-Cauca # Estaciones Hidrométricas

[ cuenca de La Plata
[T cuenca Amazénica

200°
200s|

2007 Orografia (m)
500

a00rs
1250
2000
2750
3500
B a250
I 5000

® Manaos
O Obidos

@ Timbues

@ Tabatinga
L O Calamar

@ Ciudad Bolivar

5000 %00 000

5000 5000 000

a. Cuencas hidricas b. Orografia

Figura 3.1: Delimitacion y Caracteristicas de la zona de estudio.

orografia que caracteriza el lugar. Es importante aclarar que en la imagen aparecen.
La estacion hidrométrica de Calamar, ubicada en el departamento del Bolivar, Colom-
bia, guarda la informacion sobre uno de los principales afluentes del rio Magdalena [5].

La intencién no es estudiar los procesos de manera aislada, sino lograr dar cuen-
ta de la integracion del ciclo hidrolégico en las cuencas. Esto se logra ubicando las
estaciones hidrométricas cerca a las desembocaduras de los rios al mar. Dicha inte-
gracion es una de las bases de este trabajo, pues sugiere una relaciéon causal entre este
par de procesos que dependen del transporte hidrologico y la dindmica atmosférica.
Como puede verse en la figura , los rios funcionan como canal de comunicaciéon
entre lo que sale del océano por medio de la evapotranspiracion y lo que regresa a
ellos después de las precipitaciones y procesos de escorrentia. Los puntos de muestreo
estan ubicados justo en la interfaz, donde el agua pasa de ser parte de la dindmica
fluvial a integrarse al comportamiento propio del sistema oceanico.

La integracion del sistema esté justamente expresada en ciclo del agua [24], com-
puesto por diferentes etapas, asociadas a procesos fisicos y cambios en el estado de
la materia del agua. Este tiene una relacién directa con los patrones de circulacion
atmosférica y los ciclos anuales de caudal en las diferentes cuencas. Asi pues, los proce-
sos de transporte de materia y energia por medio de la atmosfera, las precipitaciones,
el desplazamiento por los rios y su posterior llegada al mar, estan determinados y
acoplados por medio del ciclo hidrolégico [25].
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Figura 3.2: Esquema del Ciclo Hidrologico.

El caudal se toma como la variable del sistema que contiene la informaciéon hidrolo-
gica de la cuenca, la serie de tiempo se toman de la estaciéon hidrométrica ubicada
en Calamar. El caudal es la cantidad de agua que circula en un canal hidrico a
través de la seccion transversal por unidad de tiempo. En términos matematicos se
define en la ecuacion [23]:

Q= Av (3.1)

donde @ es el caudal en [m?® s7!|, A es el 4rea transversal a la direccion del flujo
en [m?| y v es la velocidad promedio que lleva el fluido en |[m s™!|. Esta variable
contiene informacion explicita sobre los procesos de transporte fluvial, como canal de
comunicacion entre procesos.

La distribucién que siga una variable en particular habla de su dindmica, su posible
configuracion en el espacio de fase y permite detectar eventos extremos o extranos
dentro del sistema. Contamos con la dindmica hidrologica local de la zona resumida
en las series de tiempo de caudal de la cuenca. Como puede verse en la figura [3.3] la
estacion Calamar, propia del sistema Cauca-Magdalena, se caracteriza por un ciclo
anual del caudal bimodal (figura , dicha bimodalidad se debe al paso de la Zona
de Convergencia Intertropical (ZCIT) sobre el territorio. La hidrologia de esta cuenca
depende principalmente de la precipitacion.

En general, cada rio puede presentar su nivel minimo y maximo de caudal en épocas
diferentes del ano, condicionadas por su ubicacién, el ecosistema del que hace parte,
las actividades humanas e industriales que se realicen cerca a él, entre otros factores
locales. Sin embargo, todos estos corredores de agua dulce se caracterizan por su ciclo
anual, es decir, el comportamiento de los rios cambia mes a mes y su dinamica vuelve
a comportarse de manera analoga el mismo mes del ano siguiente, cuando es posible
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Figura 3.3: Ciclo anual del caudal bimodal en la estaciéon Calamar.

reproducir las condiciones ambientales locales y globales; por lo que la dindmica hi-
drologica propia de cada afluente se puede visualizar con el ciclo anual de caudal de
las cuencas.

La otra porciéon del sistema estd compuesta por procesos de caracter meteorologi-
co. Las bases de datos contienen los indices climaticos que dan cuenta de fenémenos
y sucesos muy particulares, determinados por el estado de la atmoésfera y su conexion
con el océano. Las principales propiedades que determinan los indicadores climéti-
cos estan relacionados con alguna variable de tipo atmosférica, como la presion, la
temperatura, la precipitacion y la radiaciéon solar o de otro tipo, con una variable de
tipo ocednica como la temperatura superficial del mar (TSM) o la cobertura de hielo
[28]. Los indices climaticos reportados generalmente corresponden a anomalias estan-
darizadas y no constituyen el fenémeno como tal, sino que funcionan para indicar su
comportamiento.

Existen diversas formas de clasificar los indices climéaticos, una de ellas es acorde
a las siguientes caracteristicas [17]:

= Teleconexiones: son relaciones significativas entre fluctuaciones simultaneas que
ocurren entre variables meteorolégicas de areas geograficas separadas.

= Atmosfera: se refieren basicamente a gradientes de presion entre dos puntos de
la tierra, se encarga de describir los patrones de circulacion atmosférica.

= Precipitacion: los registros sobre lluvias e incluso nieve o agua nieve, se convir-
tieron en indicadores climéticos, recolectando informacién sobre la intensidad y
periodicidad de las precipitaciones. : (El Nifio-Oscilacion del Sur) es el resultado
de un complejo acople entre la superficie del océano y la atmosfera.
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= TSM Pacifico: temperatura superficial del mar en el Pacifico.

= TSM Atlantico: temperatura superficial del mar en el Atlantico.

En este trabajo se tomo6 un total de 4 indicadores climaticos, que se describen bre-
vemente la tabla [3.1] aquellos que en la literatura aparecen como los més influyentes
en esta porcion Sur del continente y ademas los que guardan mayor relaciéon causal
con el caudal del Sistema Magdalena-Cauca |20].

Es importante tener presente la procedencia e informaciéon que contiene cada uno
de los cuatro indices con los que trabajaremos

Indice Climéatico Descripcion

Modo Meridional del Atlantico El modo describe la variabilidad del sistema acoplado océano-atmésfera en los
(AMMsst) tropicos. [9)

Indice bivariado ENOS (BEST) Calculado a partir de la combinacién de una normalizacién de las series de tiempo
SOI y la temperatura superficial del mar de NINO34. [19] [17].

El Nino y La Nina Oscilacion del sistema océano-atmosfera en el Pacifico tropical oriental. El Nino
y la Nifla son los eventos extremos de El Nifio-Oscilacién del Sur (ENOS), que es
el modo dominante de variabilidad en el océano Pacifico. |22]

Tabla 3.1: Descripcion de los indices climaticos

Una porcion significativa de indices climaticos esta determinado en el campo de
los eventos teleconectados, fenémenos que tienen lugar en sitios diferentes a aquellos
en los cuales las mediciones son tomadas. Esto se debe a procesos de transporte,
movilizacion de materia, energfa y momentum, que ocasionan cambios y fenémenos
sobre porciones diversas del globo terraqueo, que por su complejidad no pueden in-
cluirse con facilidad en las ecuaciones dinamicas que describen los procesos y por
ello se detectan a partir de mediciones |28|. La comprension de las implicaciones de
los fenémenos teleconectados esta estrechamente relacionada con el concepto de la
transferencia de informacion, pues justamente buscamos toda esa informacion que las
partes del sistema se estdn compartiendo, lo que estan transportando hace parte de
su descripciéon mecénica.

El problema dinamico subyacente a los sistemas climéticos e hidrologicos es de ti-
po causal, la variabilidad sobre uno de los procesos tiene consecuencia en el otro y



3.2. INFLUENCIA DINAMICA DE FENOMENOS GLOBALES EN LA HIDROLOGIA DEL SISTEM

no necesariamente de manera viceversa. La informacion dindmica que consideramos
esta contenida en las series de tiempo, que son la realizacion del sistema y una de
sus posibles configuraciones dentro del espacio de fase. Para desencriptar toda esa
dindmica causal contenida dentro del sistema en las series de tiempo se usan herra-
mientas estadisticas y computacionales [25].

Existen factores locales y regionales que influencian el ciclo del agua, la altura del
territorio, el viento, la radiaciéon solar controlando la temperatura y la presion que in-
fluyen en la humedad del aire |3]|. También, algunos factores climéaticos globales tienen
influencia en la dinamica y la variabilidad del régimen hidrolégico. Estas caracteris-
ticas hablan de la inherente complejidad del sistema que estudiamos y la necesidad
de medirlo con herramientas diseniadas para el tipo de dinamica que describe [28|. En
este caso tomaremos los factores globales que tienen una influencia causal en la hidro-
logia del Sistema Magdalena-Cauca, considerando una serie multivariada compuesta
por la serie de caudal y los indices climéaticos AMMsst, BEST, NINO3 y NINO34.

3.2. Influencia dinAmica de fen6menos globales en la
hidrologia del Sistema Magdalena-Cauca.

La figura (3.4 revela la presencia marcada de estacionalidad en la serie de tiempo
que estamos investigando. Las fluctuaciones periddicas a lo largo del eje temporal
sugieren patrones recurrentes, destacando la importancia de comprender y mode-
lar la variabilidad estacional de los datos. Sin embargo, para respaldar de manera
rigurosa nuestras observaciones graficas, hemos empleado la prueba aumentada de
Dickey-Fuller. Esta evaluacion matematica anade una capa de validaciéon cuantitati-
va a nuestras sospechas, permitiéndonos confirmar de manera objetiva la existencia
de estacionalidad en la serie de tiempo. La combinacion de anédlisis visual y pruebas
estadisticas fortalece la robustez de nuestra comprension de la estacionalidad pre-
sente en los datos, proporcionando asi una base sblida para interpretar y modelar
adecuadamente la serie temporal en cuestion.

Finalmente, con un p — value de 0,000047 garantizamos que los datos del caudal
de Calamar con los que trabajamos son estacionarios.

Ademaés,en nuestro analisis de la serie de tiempo del caudal en el Sistema Magdalena-
Cauca, no solo nos limitamos a verificar la estacionalidad visualmente, sino que
también empleamos herramientas analiticas mas profundas para comprender la de-
pendencia temporal en los datos. Realizamos graficos de autocorrelacion (ACF) y
autocorrelacion parcial (PACF), todo en la figura , con el objetivo de obtener
informacion valiosa sobre los hiperparametros del primer modelo que empleamos en
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Figura 3.4: Historico con el promedio anual del caudal de la estacion hidrolégica de
Calamar.

nuestras predicciones, el SARIMAX. Estos graficos son fundamentales en el analisis
de series temporales y proporcionan una vision detallada de la correlacion entre las
observaciones a lo largo del tiempo.

El ACF nos revela la correlacion entre la serie temporal y sus valores rezagados
en distintos intervalos de tiempo. Esta herramienta nos ayuda a identificar patrones
repetitivos, ciclos y estacionalidades en los datos. Por otro lado, el PACF se centra
en la correlacion directa entre observaciones a una distancia especifica, excluyendo
las contribuciones de los rezagos intermedios. Este gréafico es esencial para enten-
der la estructura de dependencia temporal y nos proporciona informacion clave para
determinar el orden apropiado del modelo autorregresivo (AR) en nuestro enfoque

SARIMAX.

En el contexto del analisis de series temporales, estos graficos desempenan un pa-
pel crucial en la identificacion de patrones, la selecciéon de modelos y la mejora de
la precision en las predicciones. Al comprender la correlacion entre observaciones en
diferentes momentos, podemos ajustar adecuadamente los hiperparametros de nues-
tros modelos, permitiéndonos realizar predicciones més precisas y contextualmente
informadas sobre el caudal en el sistema hidrografico estudiado.

Mientras que los graficos de autocorrelacion y autocorrelacion parcial nos pro-
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Figura 3.5: Grafico de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial.

porcionaron valiosa informaciéon sobre la dependencia temporal en la serie de tiempo
del caudal en el Sistema Magdalena-Cauca, ahora nos enfocaremos en otro aspecto
crucial del analisis de series temporales: la particion adecuada de los datos. En el
contexto de las series temporales, conservar el orden temporal de las observaciones es
esencial, ya que este orden guarda informaciéon vital sobre la dindmica del problema.
La correcta particion de los datos nos permite entrenar nuestros modelos con infor-
macion historica y evaluar su desempeno en intervalos futuros, replicando de manera
més precisa las condiciones del mundo real y mejorando asi la capacidad predictiva
de nuestros modelos. Asi, la transicion de explorar patrones temporales a abordar la
particion estratégica de los datos se presenta como un paso fundamental en nuestro
anélisis, contribuyendo a la robustez y eficacia de nuestras predicciones en el contexto
hidroclimatologico que investigamos.

Asi pues, teniendo en cuenta todo lo mencionado anteriormente, el primer mode-
lo que usamos para hacer las predicciones es el SARIMAX, la diferencia entre las
dos corridas que se realizaron con este método fue la elecciéon de usar o no variables
exogenas. El uso de un modelo con variables exégenas frente a un modelo basado
linicamente en la serie temporal de caudal tiene varias implicaciones:

= Informacion Adicional: Al incluir variables exdgenas, el modelo tiene acceso a
informacion adicional que puede ayudar a capturar patrones y tendencias en
los datos. Estas variables podrian representar factores externos que afectan el
caudal y que no estan inherentemente reflejados en la serie temporal.
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= Mejora de la Precision: Si las variables exogenas estan relacionadas de alguna
manera con el caudal, la inclusiéon de estas puede mejorar la precision de las
predicciones. Por ejemplo, si las variables exdgenas representan condiciones cli-
maticas, la temperatura del agua, o caracteristicas geogréficas, podrian influir
en el caudal y ser ttiles para hacer predicciones més precisas.

= Complejidad del Modelo: La inclusion de variables ex6genas puede aumentar
la complejidad del modelo. Aunque esto puede ser beneficioso para capturar
relaciones maés sofisticadas en los datos, también puede aumentar el riesgo de
sobreajuste, especialmente si hay demasiadas variables ex6genas en compara-
cion con la cantidad de datos disponibles.

= Requisitos de Datos: El uso de variables ex6genas implica que debes tener datos
disponibles para esas variables en el periodo de prediccion. Si las variables
exodgenas no estan disponibles para el futuro, el modelo no podra utilizar esa
informacién para hacer predicciones.

» Interpretacion: Modelos con variables exégenas pueden ser mas dificiles de in-
terpretar, ya que ahora estas considerando multiples variables en lugar de solo
la serie temporal de caudal. La interpretacion de como cada variable afecta las
predicciones puede requerir un anélisis més detenido.

En ultima instancia, la elecciéon entre usar un modelo con variables exégenas o
basado tinicamente en la serie temporal depende de la naturaleza de los datos, la
disponibilidad de informacién adicional relevante y los objetivos especificos de la
predicciéon. Se recomienda realizar experimentos y evaluaciones comparativas para
determinar cual enfoque funciona mejor para tu conjunto de datos y contexto parti-
cular.

Adicional a lo que logra verse en la figura , sobre las mejores predicciones del
modelo sin las variables exégenas, es decir, utilizando tinicamente la serie de tiempo
del caudal, la métrica del Root Mean Squared Error (RMSE) para el conjunto de
prueba muestra mejores resultados para el SARIMA sin variables ex6genas. Los valo-
res para el MSE del modelo SARIMA sin variables exégenas y con variables ex6genas,
respectivamente son, 0,202 y 0,321, teniendo en cuenta que los valores menores del
MSE indican errores menos significativos y por tanto, mejores aproximaciones.

Por otro lado, para proporcionar una vision completa de la distribuciéon y varia-
bilidad de estos datos a lo largo del tiempo, se emplearon graficos de violin (figura
, una herramienta visual poderosa que permite apreciar la forma y dispersion de
las series temporales. Estos violines fueron generados para cada serie temporal, tanto
para las covariables climaticas como para la variable a predecir, en los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba.
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Figura 3.6: Predicciones con el modelo SARIMA.

El diagrama de violin no solo destaca la distribuciéon de los valores en cada serie
temporal, sino que también revela posibles patrones y variaciones estacionales a lo
largo del tiempo. Este analisis visual es esencial para comprender la complejidad
inherente de las series temporales hidroclimatolégicas, ya que proporciona insights
sobre la estacionalidad, la presencia de outliers y la variabilidad de las variables en
diferentes periodos.

Particularmente en el contexto de las redes LSTM, este enfoque visual es valioso.
Las LSTM, como modelos de redes neuronales recurrentes, son altamente sensibles
a patrones temporales y dependencias a largo plazo. Al visualizar la distribucion de
las series temporales, especialmente en relacion con la variable objetivo (caudal), se
pueden identificar caracteristicas clave que las LSTM podrian aprender y aprovechar
para mejorar la precision de las predicciones. Este anélisis visual, complementado
con técnicas de preprocesamiento y ajuste de hiperparametros, contribuye a un en-
foque integral para el modelado y la prediccion de series temporales en el ambito
hidroclimatologico.

El empleo de modelos de redes neuronales recurrentes, como el LSTM, para la
prediccion de caudales es una estrategia prometedora que ha demostrado su eficacia
en el ambito hidroclimatologico. En este contexto, se ha seleccionado un conjunto
de indices climaticos que han revelado tener una conexién significativa con la cuen-
ca Magdalena-Cauca, segin el trabajo realizado previamente en el pregrado. Estos
indices, que incluyen variables como la temperatura superficial del mar y patrones
climaticos relevantes, son incorporados como covariables en el modelo LSTM para
capturar mejor las complejidades de las relaciones climaticas que influyen en los cau-
dales.
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Figura 3.7: Diagrama de Violin para las series de tiempo.

En una primera iteraciéon del modelo, se realizaron experimentos ajustando hiper-
parametros clave y decidiendo que se dejaran fijas la cantidad de neuronas en la capa
LSTM. Esto busca aprovechar la capacidad del modelo para aprender patrones tem-
porales y adaptarse a las relaciones no lineales presentes en los datos. Los resultados
de esta configuracion inicial proporcionan una base para la comparacién con las co-
rridas posteriores.

En una segunda corrida del modelo LSTM, se opt6é por ajustar la tasa de apren-
dizaje, tomando el mismo optimizador pero una tasa de aprendizaje mas pequena,
incrementar el niimero de épocas y aumentar el batch size. Estos ajustes buscan refi-
namientos adicionales en la capacidad del modelo para realizar predicciones precisas
en series temporales hidrologicas. La comparacion de resultados entre la primera y
segunda corrida permitira evaluar el impacto de estos cambios en la calidad de las
predicciones.

En un enfoque més simplificado, la tercera corrida del modelo LSTM se llevé a cabo
utilizando tnicamente la serie de tiempo del caudal como entrada. Esto representa
un modelo LSTM univariado con predicciéon de un solo paso adelante, donde la red
neural se entrena exclusivamente con la informaciéon del caudal pasado para realizar
pronosticos futuros. Este enfoque busca evaluar la capacidad intrinseca del modelo
para aprender y predecir el comportamiento del caudal sin la influencia de variables
climéticas adicionales.

Estas distintas configuraciones y experimentos con el modelo LSTM ofrecen una
vision detallada de como factores como la complejidad del modelo, la influencia de in-
dices climaticos y la variacién en los hiperparametros afectan la capacidad del modelo
para realizar predicciones precisas en el contexto especifico de la cuenca Magdalena-
Cauca.

Como puede notarse en la tabla [3.2] la mejor métrica para los datos de prueba
se obtiene en la primera corrida, pero el histérico para entenamiento y validacion,
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LSTM RMSE train RMSE val RMSE test
Corrida 1 0.233 0.259 0.309
Corrida 2 0.327 0.305 0.395
Corrida 3 0.348 0.328 0.471

Tabla 3.2: RMSE para las diferentes corridas de modelos LSTM.
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Figura 3.8: Comparacion entre las diferentes corridas para el modelo LSTM.

aunque tiende a disminuir, presenta fluctuaciones y dificultad para estabilizarse. El
historial del RMSE que muestra una tendencia a disminuir con muchas fluctuaciones
puede sugerir la presencia de overfitting, una situacién en la cual el modelo no solo
aprende patrones generales en los datos, sino también el ruido especifico presente en
el conjunto de entrenamiento. Estas fluctuaciones, o picos y valles en la métrica de
rendimiento, indican que el modelo esta capturando detalles particulares de los datos
de entrenamiento que no son generalizables a nuevas observaciones. En otras pala-
bras, el modelo podria estar adapténdose demasiado a las peculiaridades del conjunto
de entrenamiento en lugar de aprender patrones mas amplios y aplicables.

Por otro lado, las fluctuaciones en el historial del RMSE también podrian sugerir
dificultades en la convergencia del modelo. Esto puede ser el resultado de una tasa de
aprendizaje inapropiada o de la complejidad inherente de los datos. Si el modelo tiene
problemas para llegar a una soluciéon estable durante el proceso de entrenamiento, es
posible que veamos variaciones significativas en la métrica de rendimiento a lo largo
del tiempo. En este caso, ajustar la tasa de aprendizaje, la inicializaciéon de pesos u
otros hiperpardmetros relevantes podria ayudar a estabilizar el proceso de entrena-
miento y mejorar la convergencia hacia una soluciéon més consistente y generalizable.

Asi mismo, en la figura [3.9] la cual muestra la comparacion entre los diferentes
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Figura 3.9: Comparacion entre las diferentes corridas para las predicciones del modelo
LSTM vy los valores reales.

modelos LSTM y los valores reales del caudal para el Sistema Magdalena-Cauca, es
de notar que la refinaciéon de los hiperparametros y la simplificacion del modelo al
usar unicamente la serie de tiempo del caudal, no logran capturar la dinamica real de
la hidrologia en la cuenca, lo que es verdaderamente importante a la hora de hacer
predicciones y més al considerar que para las cuestiones hidrologicas los méximos y
los minimos en el caudal son eventos extremos que es fundamental anticipar, ya que
representan acontecimientos que inciden notablemente en la vida del ecosistema y
de la comunidad que habita en las cercanias de la misma. Por otro lado, la primera
corrida de estas redes LSTM sugiere una mejor aproximacion, acercandose de manera
méas adecuada a los eventos extremos del sistema, sin embargo, es importante es
futuros trabajos realizar otro tipo de pruebas que nos permitan descartar sobreajuste,
puesto que las fluctuaciones en el histérico del RMSE lo sugieren y dado que la
disponibilidad de datos no es muy alta, es dificil identificar si el modelo esta logrando
hacer generalizaciones sobre el problema o si en realidad est4a memorizando los datos,
cosa que no es nada conveniente en modelos predictivos y menos al tratarse de series
de tiempo.

En la segunda parte de la modelaciéon hacemos uso de otro tipo de arquitecturas
tipo RNN, para evaluar qué clase de modelos permite acercarse mejor al problema.
El uso de modelos GRU en la prediccion de caudales, especialmente cuando se trata
de series de tiempo multivariables, puede ser crucial debido a su capacidad para ma-
nejar dependencias temporales en datos complejos. Aunque los GRU son una version
simplificada de las LSTM, su estructura con dos puertas (una de actualizaciéon y una
de reinicio) les permite capturar patrones temporales de manera efectiva. Esta sim-
plicidad a menudo se traduce en una computacion maés eficiente y, en algunos casos,
en un mejor rendimiento en comparacion con modelos mas complejos.

En el contexto de la predicciéon de caudales, donde multiples variables climéaticas
pueden afectar la dinamica del flujo de agua, los GRU ofrecen la posibilidad de adap-
tarse eficazmente a la variabilidad de los datos. Su capacidad para retener y olvidar
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informacion pasada mediante las puertas de actualizacién y reinicio permite mode-
lar la influencia de diversas variables ex6genas en el caudal, proporcionando asi una
representacion més precisa de la interaccion compleja entre los factores climéticos y
los flujos hidricos.

Aunque los GRU son menos complejos que las LSTM, su rendimiento comparable
y, en ocasiones, superior, destaca su utilidad en problemas especificos como la pre-
dicciéon de caudales. Ademés, su estructura méas simple facilita la interpretacion de
los resultados y puede ser preferible cuando se cuenta con recursos computacionales
limitados. La elecciéon entre modelos més complejos y modelos GRU dependera en
ultima instancia de la naturaleza especifica del problema y de los datos disponibles,
siendo los GRU una opciéon valiosa para la prediccion precisa de caudales en entornos
hidroclimatologicos.

GRU RMSE train RMSE val RMSE test
Corrida 1 0.063 0.060 0.083
Corrida 2 0.139 0.128 0.254
Corrida 3 0.137 0.123 0.252

Tabla 3.3: RMSE para las diferentes corridas de modelos GRU.

En estas corridas para los modelos GRU, el que presenta una mayor diferencia
en sus hiperparametros es la primera corrida, la cual tiene tanh como su funcién de
activacion, un regularizador L2 de 0,01, no tiene capas de dropout y trabaja con un
optimizador Adam con tasa de aprendizaje 0,001. La arquitectura de los otros dos
modelos GRU conserva la misma arquitectura y la misma cantidad de neuronas por
capa, solo que trabaja con funcién de activacion relu, tasas de aprendizaje mas finas,
optimizador Nesterov Adam y la diferencia es que el segundo tiene dos capas dropout
y la tercera tiene tan solo una capa de ellas.

La tabla (3.3), ademas de la figura (3.10), muestran mejores resultados para los
hiperparametros iniciales en el modelo GRU, la curva del histérico del RMSE es maés
estable, mientras que las otras presentan fluctuaciones mientras decaen, principalmen-
te en el entrenamiento, lo que da cuenta de dificultades para capturar y generalizar
patrones, lo tnico es que si tiene un efecto agregar capas de dropout, pero la mejoria
puede no ser significativa y los hiperpardametros mas representativos tienen que ver
més con las funciones de activacion, la regularizacion y el optimizador que se usa.
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Figura 3.10: Comparacion entre las diferentes corridas para el modelo GRU.
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Figura 3.11: Comparaciéon entre las diferentes corridas para las predicciones del mo-
delo GRU y los valores reales.

Teniendo en mente las diferencias entre las iteraciones, concluimos que la predic-
cion de caudales mediante la implementacion de la arquitectura GRU, junto con la
inclusion de cuatro indices climaticos como variables exdgenas, demuestra una ca-
pacidad efectiva para adaptarse a los patrones generales que rigen la dinamica del
sistema hidroclimatologico (figura . Este enfoque logra no solo capturar las ten-
dencias generales de la serie temporal, sino también realizar aproximaciones precisas
de los valores extremos, aspecto crucial en la prediccion de eventos hidrologicos sig-
nificativos.

En contraste, los otros dos casos de prediccion presentan limitaciones notables. Dichas
predicciones muestran una tendencia a producir valores extremadamente estables, cer-
canos a un valor central. Esta estabilidad constante se aleja significativamente de la
realidad observada en los datos reales de caudales, donde se espera una variabilidad
maés pronunciada y respuestas a condiciones climaticas diversas.

En resumen, la implementaciéon de GRU con variables ex6genas emerge como una
estrategia robusta que logra abordar de manera efectiva la complejidad inherente a
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Figura 3.12: Predicciones con el modelo VAR.

la prediccion de caudales, ofreciendo resultados que reflejan con mayor fidelidad las
fluctuaciones y patrones caracteristicos del sistema hidroclimatologico estudiado.

Para concluir, la dltima aproximacién empleé un modelo de tipo VAR (figura .
La distincion clave entre las dos iteraciones radico en que la primera incorporé cuatro
variables climéticas junto con el caudal, mientras que la segunda utiliz6 tinicamente
dos indices climéaticos ademés del caudal. A pesar de esta diferencia en la configu-
racion, las disparidades en el rendimiento son minimas. Esto podria sugerir que la
dindmica climatica, al menos con las variables consideradas, no aporta significativa-
mente a la prediccién de los caudales. Curiosamente, las predicciones tampoco logran
ajustarse de manera precisa al comportamiento general del sistema, lo que plantea
interrogantes adicionales sobre la complejidad y las interrelaciones en el sistema hi-
droclimatologico estudiado. Estos hallazgos resaltan la importancia de una evaluacion
continua y detallada de distintos enfoques y modelos en la busqueda de comprender
y prever de manera efectiva los caudales en la cuenca Magdalena-Cauca.

Es importante senalar que, aunque los modelos Vector AutoRegressive (VAR)
han demostrado ser eficaces en una variedad de contextos, su rendimiento puede
verse afectado en problemas hidroclimatolégicos complejos, como la prediccion de
caudales en la cuenca Magdalena-Cauca. La aparente falta de mejora sustancial al
reducir el namero de variables climéaticas sugiere que la dindmica subyacente del
sistema puede no estar totalmente capturada por las variables seleccionadas. Ademés,
la variabilidad extrema y la dependencia temporal pueden introducir desafios que los
modelos VAR, que asumen estacionariedad y homocedasticidad, podrian no abordar
de manera efectiva. Es crucial reconocer que la eleccion del modelo adecuado depende
en gran medida de la naturaleza especifica del sistema y de la complejidad de las
interacciones entre las variables. Estos resultados destacan la necesidad continua de
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explorar y adaptar enfoques de modelado para abordar las particularidades tnicas
de la prediccion de caudales en la region de la cuenca Magdalena-Cauca.



Capitulo 4

Conclusiones y Perspectivas.

De acuerdo con los resultados de este trabajo, los fendémenos climéaticos globales
tienen influencia dindmica en la variabilidad de la hidrologia del Sistema Magdalena-
Cauca, sin embargo, no todos los modelos logran capturar dichas relaciones. El estudio
lo realizamos por medio de los analisis de las series de tiempo, puesto que ellas contie-
nen las propiedades fisico-estadisticas y las relaciones dindmicas causales que guardan
los procesos, junto con el patréon de variabilidad espacio-temporal propio para cada
fenémeno.

El Sistema Magdalena-Cauca esté acoplado principalmente a los eventos climaticos
asociados con el ENOS, lo que explica que la dindmica de esta cuenca esté condicio-
nada por los patrones de precipitaciéon. Las variables de estado son incluidas en el
sistema por medio de las series de tiempo, las cuales guardan las propiedades fisico-
estadisticas y relaciones causales del proceso.

Los modelos empleados en este estudio revelan diferentes perspectivas y desafios
en la prediccion de caudales en la cuenca Magdalena-Cauca. La tendencia general
sugiere que los modelos basados en la periodicidad, como SARIMA, logran captu-
rar los ciclos recurrentes del sistema hidroclimatico, aunque muestran limitaciones
en la prediccion de eventos extremos. Por otro lado, LSTM, un modelo robusto en
el aprendizaje de patrones temporales, exhibe cierta propension al sobreajuste con
los hiperparametros utilizados, indicando una memorizaciéon de datos en lugar de una
comprension profunda. Este riesgo de sobreajuste subraya la importancia critica de la
seleccion cuidadosa de hiperparametros y la necesidad de abordar el equilibrio entre
complejidad y generalizacion.

Los modelos VAR, a pesar de su utilidad en diversos contextos, parecen no ser la
eleccion 6ptima para la prediccion de caudales en esta cuenca. Su tendencia a sobre-
simplificar la dinamica del sistema, asumiendo estacionariedad y homocedasticidad,
puede ser una limitacién significativa en la representacion de las complejas interac-
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ciones entre las variables climaticas y el caudal. Por ultimo, la arquitectura GRU des-
taca como la mas efectiva, especialmente al incluir indices climaticos como variables
exogenas. Este enfoque demuestra una capacidad solida para generalizar resultados
y manejar eventos extremos, lo que subraya la importancia de la flexibilidad y la
adaptabilidad de los modelos en la prediccion hidroclimatologica. En perspectiva, se
puede hacer un estudio mas extenso de este mismo enfoque sobre la zona de estu-
dio. Lo primero es tomar varios puntos de medicién sobre la cuenca, es decir, hacer
un mapeo con diferentes estaciones hidrométricas sobre el Sistema Magdalena-Cauca
para determinar si la influencia climética es homogénea o si pueden existir factores
puntuales que modifiquen la dindmica de una estacién a otra, aunque hagan parte
de la misma cuenca. Es importante incluir otros indices climaticos para conocer con
mayor exactitud la gama de eventos que estan condicionando la hidrologia de la re-
gion.

Para nutrir la dinamica del sistema y la coherencia de los resultados, es importante
estudiar también otras factores como la precipitacion y la humedad con la cuenca del
Magdalena-Cauca, esto permite determinar si la dinamica hidrologica esta asociada
al comportamiento de los indices climaticos o existe otro fenémeno que esté predo-
minando en la evolucién que exhibe la cuenca y por tanto pueda producir mejores
resultados a la hora de hacer predicciones en el caudal de la estaciéon Calamar.

Finalmente, usar bases de datos mas grandes puede funcionar muy bien a la hora
de entrenar con mayor precision los modelos y aumentar la capacidad de generaliza-
cion y prediccion para el caudal de la estacion Calamar.
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