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Entender essa 
variabilidade, suas causas, 
seus impactos e, 
sobretudo, sua 
previsibilidade é o que 
nos queremos .

A variabilidade 
interanual das vazões 
dos rios na América 
do Sul depende do 
comportamento do 
clima na escala 
global. 



2. OBJETIVO DEL PRESENTE TRABAJO
• Series de caudales medios mensuales son:

- No estacionales

- Cuasi-Periódicas

- Son el resultado de una interacción compleja entre muchas variables.

• Requerimientos en la  formulación de modelos

- Modelación no paramétrica y no lineal. 

- Involucrar los principales ciclos asociados a la variabilidad climática.

- Manejo simultáneamente de variables explicativas. 

- Capacidad de ponderar la información disponible en el tiempo. 

Desarrollar un modelo de pronóstico multivariado, no paramétrico, y no lineal,

que tenga la capacidad de ponderar la información disponible, involucrando las

frecuencias mas relevantes de la serie de tiempo. 



EL ENSO Y LOS MODELOS 
CLIMÁTICOS
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Parámetros básicos de los pronósticos 
probabilísticos

 d: Anomalía, dislocamiento: 
esperanza condicional de un 
evento. Resultado numérico de 
los pronósticos.

s: desviación, amplitud de la 
fdp: asociada al desempeño 
del modelo, estimada a partir 
de los errores del modelo.
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3.1 ANÁLISIS PREDICTIVO

• Por lo general, el análisis de regresión estima el valor esperado 
(esperanza condicional) de una variable dependiente     dadas las 
variables independientes 

• Dado que no se conoce a ciencia cierta el proceso de formación de 
la variable dinámica que se desea modelar, el análisis de regresión 
se fundamenta en muchas suposiciones que se hacen del proceso, 
las cuales pueden ser corroboradas si se tiene una cantidad 
suficiente de datos.

y
( )nXXX ,.....,, 21

( ) ε+= nXXXfy ,.....,, 21

( ) ε+= −−− ,...,, ltktjtt PDOENSOCaudalesfCaudales





REGRESSION ANALYSIS METHODS

• ARIMA

• Autoregressive integrated moving 
average Models.

• RLM

    Multiple Linear Regression

• POLPON

Radial Basis  Functions

• RNA

  Artificial Neural Network 

• MARS

    Multivariate  Adaptive Regression

    Splines

• RNPOL

Polynomial  Neural  Networks
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5. FUNCIONES DE INFLUENCIA 
RADIAL (RBF)



6. APLICACIÓN DE LAS RBF AL 
PRONÓSTICO DE CAUDALES 



7. ESTRATEGIA DE VALIDACIÓN
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8. TÉCNICAS DE DESCOMPOSICIÓN 
ESPECTRAL

• AES

Singular Spectrum Analysis

• OND

Discrete Wavelet Transform

• HH

Hilbert–Huang Transform
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CPT PROGRAM

SST

 Q-History

Winds… etc

CPT
 Q-Forecast
  Statistics

Mason & Baddour (2007)



RESULTS
January February March

April May June

July August September

October November Dicember



CPT - Validation results 



CPT vs OTERS MODELS 
Riogrande-River

Data

CPTData

Data

Data

AR

ANN

POLPON

Information

Information

Information

Information

CPT: Climatic predictability Tool; AR: Autoregresive Model; ANN: Artificial neural Network ; AESMP: Periodic Model based on Singular 
spectral Analysis. 



Informação hidrológica: 

69 estações de vazão na 
Colômbia, Brasil, Peru, 
Bolívia, Paraguai e Uruguai.

Series de vazões mensais com 
dados desde janeiro de 1980 
até dezembro de 2005 (312 
dados).

Agência Nacional de Águas 
(ANA) 

Centro de Ciência do Sistema 
Terrestre CCST/INPE.

Centro de Previsão de Tempo 
e Estudos Climáticos - 
CPTEC/INPE





  Resultados (I): O primeiro modo de 
variabilidade dos rios na America do Sul



Resultados (II): Comportamento dos rios 
da região centro-oeste da Colômbia



 4. Resultados (III): Comportamento dos rios 
do centro da Colômbia e do norte  da Amazônia



 4. Resultados (IV): Rios da  região de maior desenvolvimento 
do jato de baixos níveis ao longo dos Andes



 4. Resultados (V): Rios da região centro 
leste e nordeste do Brasil 



Resultados (VI): Rios do sudeste do Brasil



 4. Resultados (VII): Rios do Sul do Brasil



Año 2011 -  Condición “Maldita Niña”



Sequía en el Amazonas año 2005





Pronóstico de Caudales en Colombia
Pronóstico desde 
Agosto de 2012 
hasta Enero de 
2013 ( 6 meses)

CPC - IRI



Rio Bata Julio 2012 – Junio 2013



Rio Guavio Julio 2012 – Junio 2013



Rio Guadalupe Julio 2012 – Junio 2013



Rio Guatapé Julio 2012 – Junio 2013



10. RESULTADOS (II)
Pronóstico desde 
Agosto de 2012 
hasta Enero de 
2013 ( 6 meses)

CPC - IRI



• Para la predicción de caudales medios mensuales se ha propuesto un modelo hibrido 
basado en funciones de influencia radial (RBF) y técnicas espectrales.

• El método propuesto tienen la ventaja de ser no-paramétricas, por lo que el cálculo de 
los parámetros de calibración no depende de la distribución probabilística de los datos, 
además pondera la información en un campo discreto de datos sirviendo para la 
modelación de procesos no lineales y no estacionarios como los caudales.

• Con el modelo híbrido de predicción basado en la RBF multicuadrática y la trasformada 
en onditas se obtiene mejores resultados para horizontes de predicción de 1 y 3 meses y 
un modelo de RBF+AES es el mejor para una ventana de 6 meses. 

11. CONCLUSIONES
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