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1. Modelos de complementariedad
energética

Los modelos de complementariedad son métodos para estudiar el comportamiento de
los recursos energéticos con la finalidad de responder preguntas derivadas de situaciones
problemáticas de sectores como el agrícola, climatológico y energético, principalmente. En
este documento, el análisis de complementariedad energética está focalizado en el sector
eléctrico. La finalidad del estudio es ofrecer información para que los tomadores de decisión
definan cómo respaldar o robustecer el sistema eléctrico colombiano, que en ocasiones
presenta problemas sobre desabastecimiento eléctrico, congestión de redes, dependencia
energética, entre otros.

Dos de los recursos energéticos que se consideran en este trabajo son definidos como no
convencionales e intermitentes, corresponden a la energía solar y la energía eólica. El
otro recurso energético, el hídrico, es definido como una fuente convencional, cuando la
potencia de la planta es mayor a 10 MW, y no posee la característica de intermitencia
aunque en ciertos periodos del año se reduce por fenómenos climatológicos. La reducción
de los caudales es una consecuencia del fenómeno climatológico El Niño que impacta
directamente la generación eléctrica, que en el caso colombiano es hidro-dependiente.
Desde hace tres décadas, los impactos de este fenómeno han presentado mayor intensidad,
incrementando la vulnerabilidad del sistema1, es por esto, particularmente, por lo que los

1Entre el 2 de marzo de 1992 y el 1 de abril de 1993 se decretó racionamiento de electricidad debido
a la reducción de los niveles en los embalses en las centrales hidroeléctricas. Cuatro años más tarde,
entre 1997 y 1998 ante una nueva presencia de la fase cálida del fenómeno de El Niño, el promedio
de los embalses del país alcanzó la cifra de hasta 45%, sin embargo, hubo un mayor control sobre la
generación de energía eléctrica evitando así un nuevo racionamiento [1]. Más recientemente, el país
durante los años 2015 y 2016 tuvo un crisis energética por consecuencias de El Niño, el cual provocó
sequías y posteriormente déficit en la producción e energía, donde el Gobierno anunció planes para el
ahorro de energía y agua estableciendo a meta diaria de 5%[35].
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2 1 Modelos de complementariedad energética

análisis de complementariedad energética se convierten en una alternativa que permite
buscar soluciones en momentos de escasez hídrica. También podrían responder a otras
inquietudes; no obstante, el objetivo de este documento es comprender cómo se comporta
la irradiancia solar y la velocidad de viento cuando baja la precipitación y por ende los
caudales.

En 1990, la potencia instalada en Colombia alcanzó 8.351 MW, de los cuales 78% corres-
pondían a la generación hidroeléctrica (6.521 MW) y 22% a la generación termoeléctrica
(1.830 MW). Diez años más tarde, en el 2000, la potencia total instalada aumento a
12.580 MW debido al incremento de la demanda. La participación hidroeléctrica fue de
65% (8.276 MW) y la participación termoeléctrica fue de 34% (4.305 MW). En 2020,
la participación de las hidroeléctricas fue de 68%, con una capacidad efectiva neta de
11.945 MW, y una participación termoeléctrica de 30% con una capacidad efectiva neta
de (5.269 MW) [27]. Las cifran revelan que alrededor de tres cuartas partes de la gene-
ración eléctrica ha provenido del recurso hídrico; esta situación aunada a la intensidad
creciente del fenómeno de El Niño, permite inferir que el riesgo en el suministro seguro
de energía eléctrica va en aumento [33].

Antes de presentar los modelos y los pasos que deben seguirse para implementarlos, es
conveniente definir los conceptos. Los términos «complementariedad energética» y «com-
plementariedad temporal» se refieren a la disponibilidad complementaria de dos o más
fuentes energéticas en el tiempo; es decir, para un mismo horizonte temporal (semanas,
meses, años), mientras una fuente energética está disponible la otra no. La «complementa-
riedad espacial» ocurre cuando una o más fuentes energéticas dispersas se complementan
entre ellas [4]. Existe complementariedad perfecta cuando las curvas de disponibilidad pre-
sentan igual periodicidad, sus respectivos valores máximo y mínimo ocurren en la mitad
del intervalo temporal y los valores promedio deben ser los mismos [4].

1.1. Método del coeficiente de correlación

El estudio de la complementariedad energética surge de múltiples cuestionamientos acerca
del comportamiento, la disponibilidad y la posibilidad de combinar diferentes fuentes
energéticas intermitentes. Estudiar la combinación de los recursos eólico y solar con los
hidráulicos facilita, al tomador de decisión, la gestión en la esfera de la generación eléctrica
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y la introducción de componentes en el sistema para incrementar la confiabilidad en el
abastecimiento de la demanda y reducir la variabilidad mediante el uso combinado de
fuentes energéticas.

La literatura académica muestra las ventajas de la complementariedad energética para
responder los cuestionamientos esbozados arriba. Algunos ejemplos de esos estudios fueron
desarrollados por Monforti et al. quienes calcularon los coeficientes de correlación entre
los recursos eólico y solar para la generación de electricidad en Italia [11]. Otros autores
como Notton et al. evaluaron sistemas hídricos fotovoltaicos-eólicos en lugares remotos
de las Islas Mediterráneas [13]. Por su parte, Yi Li et al. analizaron los recursos solar y
eólico combinados y luego los correlacionaron con la demanda de energía eléctrica de New
South Wales en Australia [40]; en Suecia, Joakim Widén calculó coeficientes de correlación
entre los recursos solar y eólico para proyectar emplazamientos a gran escala, con el fin de
ofrecer porcentajes de participación por fuente energética [36]. Beluco et al., Denault et al.
y Hoicka & Rowlands también estudiaron la complementariedad energética en diferentes
latitudes del plantea usando diferentes métodos al desarrollado en este proyecto [4], [8],
[14]. Los métodos de índices adimensionales de Beluco et al. y Hoicka & Rowlands se
presentarán más adelante porque su aplicabilidad puede ser de utilidad para la UPME en
su labor de planificación.

A nivel local, en el estudio de complementariedad energética «Energías renovables va-
riables y su contribución a la seguridad energética: complementariedad en Colombia»,
realizado por Juan Ramírez y John Paredes, se usaron datos de reanálisis2 distribuidos
por todo el país. La complementariedad energética la evaluaron con el coeficiente de co-
rrelación producto-momento, denotado con la letra R, que mide la fuerza y dirección de
la relación lineal entre las dos variables. La correlación es calculada como se muestra en
la siguiente ecuación [19]:

Rxy =
cov (x, y)

σxσy
(1-1)

2Los datos provenientes de reanálisis proporcionan una idea completa del clima en el pasado. El reanálisis
es una mezcla de observaciones derivada de pronósticos del clima para un rango corto en el pasado que
se ejecuta con modelos computacionales modernos que pronostican el clima. Se busca tener conjuntos
de datos completos y consistentes en el tiempo [9]
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R se obtiene de la relación entre la covarianza y las desviaciones estándar. Para llegar a la
covarianza, se parte del concepto de esperanza de una variable o función, E [X], que es el
valor medio de un fenómeno aleatorio discreto o continuo. Para las variables discretas X
con función de probabilidad P [X = xi] con i = 1, 2, · · · , n, la esperanza se define como
E [X] =

∑n
i=1 xiP [X = xi]. A partir de la esperanza se puede calcular la varianza de la

siguiente forma σ2 = E
[
(x− µ)2

]
. La varianza σ2 se usa para comparar y elegir entre dos

variables que parecen idénticas. No obstante, en algunos casos se prefiere la desviación
estándar σ porque puede expresarse en las mismas unidades que los datos originales y su
interpretación es fácil; es decir, si el valor de la desviación es grande se establece que la
variable aleatoria es inconstante y si es pequeño se determina que la variable aleatoria
es consistente y estable [18]. Es conveniente resaltar que el tamaño de la muestra puede
influir en el valor de la desviación estándar, cuando se tiene una muestra pequeña el valor
de la desviación estándar puede ser grande debido a la incertidumbre estadística [15].

Con frecuencia se hace necesario analizar la relación ente dos o más variables para deter-
minar la mutua dependencia entre ellas, es decir, saber cuán relacionadas están, a esto
lo definimos como correlación. Cuando se tienen dos o más variables aleatorias (X, Y ),
éstas se pueden describir de forma separada a través de las medidas de tendencia central
(media) y de dispersión (desviación estándar) y de forma conjunta a través del momento
central de primer orden, conocido como covarianza y definido de la siguiente manera:

cov(X, Y ) = E[(x− µx)(y − µy)] (1-2)

Básicamente, la covarianza nos dice cómo se comporta una variable cuando la otra cambia,
es una relación lineal entre dos variablesX y Y . La covarianza es menor que cero cuandoX
sube y Y baja, es mayor que cero cuando ambas suben y es cero cuando no se relacionan. La
fuerza de la relación lineal puede ser medida a través de la correlación −1 ≤ ρ (X, Y ) ≤ 1,
donde ρ es definido como sigue:

ρ (X, Y ) =
cov (X, Y )

σxσy
=
E[(x− µx)(y − µy)]

σXσY
(1-3)

Si la correlación es cercana a ±1 indica que las variables están linealmente relacionadas,
la asociación es directa si ρ > 0 y es inversa si ρ < 0. Si la correlación es cero, las variables
no están linealmente correlacionadas, esto no permite afirmar que las variables no están
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relacionadas [18]. Si ρ = 1, puede afirmarse que X y Y tienen correlación «positiva
perfecta», descrita por expresión lineal Y = β0+β1X, donde β1 > 0 y los valores altos de
X guardan relación lineal con los valores altos de Y . Cuando existe correlación «negativa
perfecta» (ρ = −1) y la siguiente expresión lineal Y = β0 + β1X define dicha correlación,
en esta expresión β1 < 0 lo que significa que valores bajos de X guardan relación con los
valores altos de Y . Las Figuras 1-1 y 1-2 muestran gráficamente las relaciones lineales
descritas anteriormente. Además, esa correlación puede ser categorizada como lo indica
la tabla 1-1 [28].

Figura 1-1.: Tipo de correlación lineal según el valor del coeficiente ρ.

(a) Variables con correlación lineal positiva perfecta ρ = 1

(b) Variables con correlación lineal negativa perfecta ρ = −1.
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Figura 1-2.: Otros tipo de correlaciones entre las variables.

(a) Variables sin correlación lineal ρ = 0, las variables exhiben otro
tipo de correlación.

(b) variables sin correlación lineal ρ = 0, los variables discretas exhi-
ben otro tipo de correlación.
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Tabla 1-1.: Intepretación de los coeficientes de correlación [28].
Magnitud absoluta del
coeficiente de correlación

Interpretación

0,00 - 0,10 Correlación despreciable

0,10 - 0,39 Correlación débil

0,40 - 0,69 Correlación moderada

0,70 - 0,89 Correlación Fuerte

0,90 - 1,00 Correlación muy fuerte

1.2. Índices adimensionales de Hoicka y Rowlands

El modelo de índices adimensionales usado por Hoicka y Rowlands fue planteado para
responder tres preguntas: ¿La combinación del recurso solar y eólico proveniente de las
estaciones meteorológicas bajo estudio sirve para «suavizar o aplanar» la curva de energía
eléctrica? ¿De alcanzarse tal «suavización» podría lograrse mejoras adicionales a través de
dispersar geográficamente esas fuentes energéticas? y ¿El incremento de puntos con infor-
mación climatológica (irradiancia solar y velocidad de viento) también podría «suavizar»
la curva de energía?

El modelo inicia con el análisis de las dos variables energéticas, irradiancia solar y ve-
locidad de viento, con la finalidad de obtener una constante para la energía eléctrica
proveniente de la irradiancia solar y otra para la energía eléctrica proveniente de la ve-
locidad de viento. Esas constantes dependen de parámetros fijos como la eficiencia y el
área del arreglo fotovoltaico y la densidad del aire, la eficiencia y área de barrido en los
sistemas eólicos.

La energía eléctrica generada en una hora cualquiera del año, para un arreglo solar y
una turbina eólica específicos, va a depender únicamente de las variables meteorológicas,
irradiancia solar y velocidad de viento, esto facilita los cálculos que se representa con la
siguiente expresión [14].

Pj = Ppvj + Pwj (1-4)
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En la ecuación anterior, Ppvj es la potencia solar calculada en la hora j dada en kWh y
Pwj es la potencia eólica calculada en la hora j dada en kWh. Para calcular la potencia
solar en una hora específica se usa la siguiente expresión

Ppvj = Sj · hpv · Apv (1-5)

Esta potencia depende de Apv que corresponde a área del arreglo fotovoltaico en m2, Sj
que corresponde a la insolación solar y hpv que corresponde a la eficiencia del sistema. Es
conveniente señalar que aunque la eficiencia del arreglo fotovoltaico varía con el cambio de
la temperatura, dicho cambio es tan pequeño que se asumirá constante. Teniendo presente
que el área del sistema tampoco varía, el producto de ambos parámetros se define como
K1, siendo éste valor la primera constante de la que se habló en un párrafo anterior. Para
calcular la potencia eólica en una hora específica se usa la siguiente expresión

Pwj = 0, 5 · hw · ρ · Aw · V 3
j (1-6)

La potencia eólica depende de Aw que corresponde al área transversal de barrido del
rotor dada en m2, Vj que corresponde a la velocidad del viento a la altura del buje, ρ
que corresponde a la densidad del aire en kg/m3 y hw que corresponde a la eficiencia del
sistema. Teniendo en cuenta que la velocidad del viento es función de la altura, se usa la
expresión 1-7 para calcular la velocidad de viento a una altura superior o inferior de la
que se tiene la medida. En dicha ecuación α corresponde al factor de forma o rugosidad
del terreno, V ′ es la velocidad promedio a la altura a la que se desea hallar la velocidad,
V

′
0 es la velocidad de viento a la altura a la que se encuentra el anemómetro H0.

V
′

V
′
0

=

(
H

H0

)α
(1-7)

Teniendo en cuenta la explicación anterior, donde K1 = hpv ·Apv y K2 = 0, 5 · hw · ρ ·Aw,
la expresión 1-4 quedaría de la siguiente manera:
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Pj = K1 · Sj +K2 · V 3
j (1-8)

Una característica de este modelo es que se asume un valor de generación eléctrica anual
igual para ambas fuentes energéticas E. Las expresiones matemáticas que representan
dicha suposición son las siguientes:

K1

8760∑
1

Sj = E (1-9)

K2

8760∑
1

V 3
j = E (1-10)

Una vez se han calculado las variables adimensionales, K1 y K2, se usan tres enfoques
para procesar la información y responder tres preguntas. El primer enfoque está basado
en la inspección visual y en la representación gráfica; el segundo usa una clasificación por
percentiles y, el último, un enfoque sustentado en la estimación de un máximo teórico
como representante de la capacidad.

1.2.1. Representación gráfica e inspección visual

Este enfoque se basa en analizar dos gráficos: el primer gráfico presentará las dos curvas
Ppvj = K1 ·Sj y Pwj = K2 ·V 3

j en los mismos ejes, como muestran las figuras 1-3 y 1-4, y
el segundo presentará la curva correspondiente a las dos fuentes energéticas combinadas,
siguiendo la expresión: (K1·Sj+K2·V 3

j )/2, como muestran las figuras 1-5 y 1-6. El objetivo
consiste en comparar, para la misma estación meteorológica y la misma temporalidad, los
dos tipos de gráficos, y así concluir si existe o no aplanamiento de la curva de generación
de energía eléctrica. La inspección visual se queda corta frente al análisis de los puntos
de irradiancia solar y velocidad de viento cercanos a cero. Por lo tanto, es indispensable
usar otros enfoques con el fin de presentar resultados que den cuenta del análisis global.
En ese sentido, se realiza una clasificación por percentiles.
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Figura 1-3.: Recurso solar y eólico con una generación eléctrica de 106 kWh entre el
miércoles 1◦ de enero al jueves 7 de enero de 2004 en Toronto [14]

Figura 1-4.: Recurso solar y eólico con una generación eléctrica de 106 kWh entre el
miércoles 1◦ de julio al jueves 7 de julio de 2004 en Toronto [14].
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Figura 1-5.: Recurso solar y eólico combinado entre el miércoles 1◦ de enero al jueves 7
de enero de 2004 en Toronto [14].

Figura 1-6.: Recurso solar y eólico combinado entre el miércoles 1° de julio al jueves 7
de julio de 2004 en Toronto [14].

1.2.2. Clasificación por percentil

Hoicka y Rowlands realizaron análisis por percentiles con el fin de comparar los índices
adimensionales surgidos de la generación eléctrica para cada fuente energética y para
diferentes combinaciones; es decir, se analizó la combinación A) solar-eólica para cada
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punto, B) solar en un punto y eólica en otro, C) solar y eólica en puntos diferentes más
lejanos que el caso anterior, D) solar en dos puntos y eólico en dos puntos y E) solar-eólica
para el total de puntos. Luego se destacaron los percentiles donde se ubicaron los índices
adimensionales, en el caso reportado por los autores, los percentiles identificados fueron
el P80, P50 y el P20 como muestra la figura 1-7 y en la Tabla 1-2.

Figura 1-7.: Promedio para la clasificación por percentiles de 2003, 2004 y 2005 para
todas las combinaciones de recursos y ubicaciones [14].

Para los percentiles 20 y 50, los resultados reportados permitieron concluir que la com-
binación A) produce un aumento de los valores de los índices adimensionales cuando se
compara con los resultados de los recursos por separado, respondiendo la primera pre-
gunta. Cuando los recursos se dispersan, combinación B) y C), la diferencia respecto a la
combinación A) es mínima, respondiendo la segunda pregunta. En relación con la tercera
pregunta, la combinación D) y E) sí mejoran los valores de los índices adimensionales
en los percentiles 20 y 50, mostrando beneficios potenciales de incrementar y combinar
recursos geográficamente.

Los resultados sobre el percentil 80 indican que los recursos solar y eólico por separado
tienen patrones bien diferentes. La combinación A) muestra un promedio de ese patrón.
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Tabla 1-2.: Resultados por rango de percentiles para combinación de recursos y ubica-
ciones en 2003 y 2004 [14].

Año 2003 2004

Localización Ottawa
Sault
Ste. Marie

Toronto Wiarton Ottawa
Sault
Ste. Marie

Toronto Wiarton

Solar
80 percentil 236,0 222,0 240,1 222,5 233,2 214,7 228,7 221,2
50 percentil 7,9 7,7 9,0 8,5 7,7 7,7 9,6 8,8
20 percentil 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Eólico
80 percentil 165,6 176,2 142,8 176,7 168,7 201,2 147,4 163,2
50 percentil 33,1 35,2 32,3 28,4 40,3 37,8 33,3 33,1
20 percentil 6,5 3,2 5,0 4,7 7,3 4,0 6,0 5,1
Combinación Aa

80 percentil 211,9 214,5 210,7 211,9 220,9 215,6 212,5 205,1
50 percentil 55,6 57,6 54,5 55,0 58,2 59,2 56,3 57,9
20 percentil 8,0 4,9 7,0 8,5 8,4 4,4 8,0 8,6
Solar y eólico, localizaciones combinadas
Localizaciones
y recursos
combinados

Combinación Bb Combinación Cc Combinación Dd Combinación Ee Combinación Bb Combinación Cc Combinación Dd Combinación Ee

80 percentil 218,2 211,4 213,4 212,4 216,6 204,2 207,6 209,2
50 percentil 63,4 57,0 67,8 67,6 64,9 60,2 71,6 73,2
20 percentil 5,5 8,3 11,5 13,4 5,1 9,2 15,2 19,5
a Combinación A: solar y eólico combinados para cada localización.
b Combinación B: Ottawa solar. Sault Ste. Marie eólico.
c Combinación C: Toronto solar. Wiarton eólico.
d Combinación D: Ottawa y Toronto solar. Sault Ste. Marie y Wiarton eólico.
e Combinación E: todas las localizaciones y recursos

Las combinaciones B) y C) no ofrecen mayores mejoras. Asimismo ocurre con las combi-
naciones D) y E).

1.2.3. Máximo teórico como indicador

En este enfoque se propone estimar un máximo teórico de la generación eléctrica conjunta
para una hora dada en el año de análisis y usar ese valor como «capacidad nominal».
Posteriormente, se definen tres intervalos que establecen diferentes porcentajes de esa
«capacidad nominal»; por ejemplo, un intervalo menor de 2%, otro entre 2% y 50% y el
último, mayor a 50% de la «capacidad nominal» ya definida, como muestra la Tabla 1-3.
Los intervalos primero y tercero podrían interpretarse como que las plantas de generación
eléctrica combinadas están apagadas u operando, respectivamente. Esta aproximación
también puede considerar las combinaciones establecidas en el enfoque 2 y luego analizar
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los intervalos en las que ellas quedan como muestra la Tabla 1-4.

Tabla 1-3.: Resultados para la capacidad teórica máxima considerando las combinaciones
de recursos y ubicaciones en 2003, 2004 y 2005 [14].

Año
% teórico
máximo

Único recurso

Ottawa
Sault Ste.
Marie

Toronto Wiarton

Solar Eólico Solar Eólico Solar Eólico Solar Eólico

2003 >50% 0 27 0 16 0 35 0 27
2-50% 3.308 3.462 3.168 3.564 3.266 3.159 3.214 3.462
<2% 5.452 5.271 5.592 5.180 5.494 5.566 5.546 5.271

2004 >50% 0 8 0 20 0 22 0 20
2-50% 3.327 3.321 3.159 3.621 3.301 3.313 3.223 3.128
<2% 5.433 5.437 5.601 5.134 5.459 5.447 5.537 5.630

2005 >50% 0 8 0 20 0 22 0 20
2-50% 3.327 3.323 3.159 3.612 3.301 3.309 3.223 3.121
<2% 5.526 5.194 5.535 5.391 5.497 5.441 5.557 5.474

a Combinación A: solar y eólico combinados para cada ubicación.
b Combinación B: Ottawa solar. Sault Ste. Marie eólico.
c Combinación C: Toronto solar. Wiarton eólico.
d Combinación D: Ottawa y Toronto solar. Sault Ste. Marie y Wiarton eólico.
e Combinación E: todas las ubicaciones y recursos

Tabla 1-4.: Resultados para la capacidad teórica máxima, considerando las combinacio-
nes de recursos y ubicaciones en 2003, 2004 y 2005.

Combinación Aa Disperción geográfica

Ottawa
Sault Ste.
Marine

Toronto Wiarton Combinación Bb Combinación Cc Combinación Dd Combinación Ee

3 0 8 3 0 3 0 0
4.095 4.130 4.040 4.092 4.277 4.117 4.425 4.424
4.662 4.630 4.712 4.665 4.483 4.640 4.335 4.336
0 2 0 0 2 0 0 0
4.207 4.157 4.089 4.055 4.298 4.132 4.554 4.613
4.553 4.603 4.671 4.705 4.462 4.628 4.206 4.147
0 7 1 2 7 2 4 0
4.184 4.217 4.165 4.290 4.274 4.284 4.452 4.571
4.576 4.540 4.595 4.470 4.483 4.476 4.307 4.189
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1.3. Índices adimensionales de Beluco, Kroeff y
Krenzinger

Este método permite analizar la complementariedad energética entre dos recursos ener-
géticos en una misma ubicación o en diferentes ubicaciones o analizar un solo recurso
energético en diferentes ubicaciones. El índice de complementariedad involucra el tiempo
y está constituido por tres elementos: 1) la diferencia de fase entre las curvas que repre-
sentan los valores de disponibilidad energética de los dos recursos, 2) la relación entre los
dos valores de disponibilidad promedio y 3) la relación entre las amplitudes de la variación
de las funciones de disponibilidad. Dicha relación se representa con la siguiente ecuación
[4]:

k = kt · ke · ka (1-11)

En esta expresión, kt es el índice de complementariedad de tiempo parcial, ke es el índice
de complementariedad de energía parcial, que describe la complementariedad entre los
valores promedio de la disponibilidad energética, y ka es el índice de la complementariedad
de amplitud parcial, que representa la relación entre las amplitudes de las curvas de
disponibilidad energética.

1.3.1. índice de complementariedad de tiempo parcial

El índice de complementariedad de tiempo parcial evalúa el intervalo de tiempo entre
los valores mínimos de las funciones que representan la disponibilidad de los recursos
energéticos. Si el intervalo es exactamente la mitad del periodo, el índice será igual a uno.
Si los valores mínimos de las funciones de disponibilidad coinciden, el intervalo es nulo y el
índice será igual a cero. Para valores intermedios entre 0 y 1 se usa la siguiente expresión:

kt =
|d1 − d2|√

|D1 − d1| |D2 − d2|
(1-12)
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En la ecuación, D1 es el número del día en el que se presenta el valor máximo de la
disponibilidad de la fuente energética uno, d1 es el número del día en el que se presenta el
valor mínimo de la disponibilidad de la fuente energética uno, D2 es el número del día en
el que se presenta el valor máximo de la disponibilidad de la fuente energética dos, d2 es
el número del día en el que se presenta el valor mínimo de la disponibilidad de la fuente
energética dos.

1.3.2. Índice de complementariedad de energía parcial

Este índice evalúa la relación entre los valores promedio de las funciones que representan
la disponibilidad de los recursos. Si los valores promedio son iguales, el índice de comple-
mentariedad sería igual a uno. Si los valores promedios son diferentes, el índice sería menor
que uno y tendería a cero cuando las diferencias entre los promedios se incrementan. La
siguiente expresión permite calcular este índice para valores intermedios.

ke = 1−

√(
E1 − E2

E1 + E2

)2

(1-13)

En la ecuación, E1 es el total de la energía uno en el año en el que se está haciendo el
análisis y E2 es el total de la energía dos en el mismo periodo.

Existe una forma alternativa para calcular el índice de complementariedad de energía
parcial, en la que se usa el coeficiente e que varía entre 0 y 2 y se calcula mediante la
siguiente expresión:

e =
2

1 + (E1/E2)
(1-14)

Es conveniente resaltar que cuando la energía de ambos recursos energéticos es igual, el
coeficiente e=1. Cuando la energía del numerador es mucho mayor que la del denominador
e tiene a cero y cuando ocurre lo contrario e tiene a 2. Estos valores tienen incidencia en
la expresión alternativa con la que se calcula el índice de energía parcial. Veamos, cuando
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e=1, el valor de índice también vale uno ke = 1, cuando e=1 o e=2, el valor de índice es
nulo ke = 0.

ke = 1−
√

(1− e)2 (1-15)

1.3.3. Índice de complementariedad de amplitud parcial

Este índice evalúa la relación entre las diferencias de los valores máximo y mínimo de cada
una de las funciones que representa la disponibilidad de energía. Si las fuentes energéticas
tienen las mismas diferencias entre los máximos y los mínimos, el índice sería igual a 1;
de lo contrario, cuando las diferencias tienen valores distintos, el índice tomaría un valor
entre 0 y 1. Para calcular el índice se usa la siguiente expresión:

ka =


[
1− (δ1−δ2)2

(1−δ2)2

]
para δ1 ≤ δ2

[
(1−δ2)2

(1−δ2)2+(δ1−δ2)2

]
para δ1 ≤ δ2

(1-16)

El δ de la ecuación se obtiene con la siguiente expresión δ = 1 + (Edmax − Edmin)/Edc,
donde Edmax es el valor máximo de la disponibilidad energética diaria en un año, Edmin
es el valor mínimo de la disponibilidad energética diaria en un año y Edc es el consumo
de energía diario promedio anual.

Una vez el índice de complementariedad es calculado para cada uno de los puntos (estacio-
nes meteorológicas), en el horizonte temporal seleccionado: diario o mensual, se ubican los
valores sobre un mapa del territorio analizado con la finalidad de construir las iso-líneas
que permitan identificar las regiones de mayor o menor complementariedad energética
como se muestra en la figura 1-8. Las zonas más oscuras son las que presentan una mayor
complementariedad energética, para las más claras ocurre lo inverso.
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Figura 1-8.: Isolíneas correspondientes al índice de complementariedad energética entre
irradiancia solar y precipitación calculado para Rio Grande do Sul [4].



2. Piloto

La hidro-dependencia de aproximadamente el 70% del sistema eléctrico colombiano in-
troduce cierto nivel de vulnerabilidad frente a la presencia de fenómenos climatológicos
como El Niño. Esta situación problemática es un desafío para los planificadores del sector
eléctrico y es el fundamento del caso piloto que se desarrolla en esta sección.

Este piloto centra su análisis en el comportamiento de los recursos hídricos, en la región
Andina, y eólicos y solares, en la región Caribe, con la finalidad de hallar los coeficientes
de correlación entre los recursos energéticos mencionados. Antes de describir los conjuntos
de datos se presentarán sucintamente los impactos del fenómeno de El Niño en el sector
eléctrico colombiano.

2.1. Impactos de el fenómeno de El Niño en el sector
eléctrico colombiano

El fenómeno de El Niño tiene gran influencia en la variabilidad del clima cuando éste se
presenta. Esta variabilidad afecta directamente los recursos hídricos en Colombia. Una
gran porción del territorio es sensible a sus efectos por la disminución o el aumento de la
oferta hídrica, causando eventos como sequías o inundaciones. En Colombia, el fenómeno
se manifiesta inicialmente en la costa Pacífica, con el aumento de las temperaturas super-
ficiales del mar, luego afecta la temperatura del aire, los patrones de precipitación y los
niveles de nubosidad en casi todo el territorio nacional [27]. Indirectamente, El Niño y La
Niña perturban los caudales de los ríos, la humedad del suelo y la actividad vegetal en
Colombia [25].

19
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Uno de los eventos más recordados desde la década de 1990 en el sector eléctrico fue el
«apagón», acontecido entre marzo de 1992 y abril de 1993. Durante ese periodo se presentó
un fuerte fenómeno de El Niño que redujo sustancialmente los niveles útiles de los embalses
de las centrales hidroeléctricas. Esta situación exigió a las plantas termoeléctricas operar al
máximo de su capacidad; no obstante, era imposible abastecer la totalidad de la demanda
porque ellas fueron pensadas como plantas de respaldo [26]. Además, este fenómeno fue
uno de los motivos que impulsó la reforma del sector eléctrico colombiano, consolidada en
1994 con las Ley 142 y 143 [6, 7].

Los impactos del fenómeno de El Niño entre 1997 y 1998 fueron ampliamente conocidos
a nivel internacional. Las consecuencias fueron de tal magnitud, que se originaron una
serie de estudios y notas técnicas de carácter científico. Las primeras investigaciones se
orientaron al análisis de las alteraciones de los volúmenes mensuales de las precipitaciones
en las diferentes regiones del país [5], y las segundas resaltaron la importancia de las
actividades de monitoreo hidrometeorológico y climatológico, además de la necesidad de
interpretar y usar las previsiones climáticas.

El fenómeno de El Niño entre 2006 y 2007 alcanzó la categoría de moderado. Las afec-
taciones al sector eléctrico no causaron cortes del fluido eléctrico. Posteriormente, entre
2009 y 2010, el fenómeno de El Niño fue tardío. Aunque los aportes hídricos se redujeron,
el sistema eléctrico garantizó la atención de la demanda nacional, a diferencia de algunos
países vecinos en donde se presentaron racionamientos de energía eléctrica [21].

El último fenómeno de El Niño con efectos significativos ocurrió entre 2014 y 2016. Du-
rante esa época, las lluvias tuvieron una reducción notoria al compararlas con las de
los fenómenos de El Niño anteriores. Las variables climatológicas como la temperatura
tuvieron registros históricos, se incrementaron las sequías [17], hubo alrededor de 6.388
incendios de la cobertura vegetal [32], se redujeron los caudales hasta niveles históricos en
los principales ríos de la región Andina y Caribe. Estos cambios tuvieron efectos devasta-
dores en algunas cadenas productivas como la pecuaria, que vio disminuida la producción
de leche y carne [16], el transporte, afectando la navegabilidad por el río Magdalena, y
los sistemas de acueducto que no tuvieron la capacidad de abastecer completamente 296
municipios en 25 departamentos.

Las afectaciones en el sector energético estuvieron relacionados con la baja hidrología
que afectó los niveles de los embalses, el abastecimiento insuficiente de gas natural para
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las plantas termoeléctricas, el aumento de la demanda eléctrica, los altos costos de la
generación termoeléctrica que usa combustibles líquidos importados, la no disponibilidad
de Termo-Candelaria desde el 17 de octubre de 2015, los efectos del proyecto de Resolución
CREG 109 de 2015 y los incidentes ocurridos en la hidroeléctrica de Guatapé (afectando el
suministro de agua de las centrales Playas, San Carlos y Jaguas) y Termoflores, restándole
cerca de 6% de la generación eléctrica del sistema interconectado nacional [34].

En relación con la baja hidrología, el 90% de los principales embalses disminuyeron sus
niveles en 2016 [32]. Por ejemplo, la represa de Betania, a donde llega el agua del río
Magdalena, generó 3,7% de su capacidad para el primer semestre 2016. Del mismo modo,
los aportes de energía eléctrica para el primer semestre 2016 del embalse Peñol-Guatapé
fueron del 12,5% de su capacidad, ver figura 2-1.

Figura 2-1.: Aportes de energía (GWh) de los embalses del país (2014-2016) [32].

En relación con la importación de combustibles fósiles para la generación eléctrica, se
resalta el incremento vertiginoso del uso de gas natural importado como lo muestra la
figura 2-2, que impulsó un incremento en la generación eléctrica pasando de 6 GWh en
promedio en diciembre 2016 a 25 GWh en promedio durante febrero-marzo-abril de 2017
[23].
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Figura 2-2.: Importaciones de energía para Colombia entre los años 2015-2016. Fuente:
[29]. Elaboración: Centro Internacional para la Investigación del Fenómeno
del Niño (CIIFEN) 2016.

Esta necesidad de importar combustibles para la generación térmica con la finalidad
de respaldar la reducción en la generación hidráulica y así proveer a la totalidad de la
demanda requerida, incrementa los costos de operación trasladando estos aumentos en la
tarifa al usuario final, por lo que pensar en aumentar la participación térmica en el parque
generador aumentaría los costos y las emisiones de GEI.

El efecto que tiene el fenómeno de El Niño en el sistema eléctrico nacional impulsa la
búsqueda de alternativas que mitiguen los efectos negativos de dicho evento. Entre esas
alternativas está la diversificación de la matriz eléctrica incluyendo nuevas fuentes energé-
ticas con el fin de reducir la dependencia del recurso hídrico. En este sentido, las energías
renovables no convencionales juegan un rol estratégico en la reducción de la vulnerabilidad
del sistema eléctrico. No obstante, debido a la intermitencia de la fuente de algunos de
estos recursos energéticos, es imperativo realizar análisis que permitan entender dicha va-
riabilidad y planificar estratégicamente el crecimiento de estas fuentes dentro de la matriz
eléctrica.

Para la ejecución de los análisis del comportamiento de estas fuentes energéticas, se re-
quiere contar las series de tiempo que describen el comportamiento de las variables meteo-
rológicas. Esta información puede provenir del análisis de imágenes satelitales o aéreas,
o de estaciones de medición en tierra que recolectan la información cada determinado
tiempo. Para el caso de estudio, se toma la información medida en la red de estaciones
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meteorológicas ubicadas en la región Andina, para las mediciones de los caudales, y en la
región Caribe para la irradiancia solar y la velocidad del viento.

2.2. Selección de las estaciones meteorológicas para
ejecutar el modelo

El modelo de complementariedad procesará información de 12 estaciones meteorológicas
que ofrecen registros de irradiancia solar en la costa Caribe, de 13 estaciones meteoro-
lógicas, también de la costa Caribe, que registran velocidad de viento y 19 conjuntos de
datos de caudal. La información relacionada con las variables irradiancia solar y veloci-
dad de viento fue proporcionada por el Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios
Ambientales (IDEAM) y la de caudales se extrajo de la bases de datos públicas de XM.

2.2.1. Selección de caudales

La ubicación geográfica de Colombia es un factor determinante en la disponibilidad de
recursos naturales en el territorio, entre ellos, se destaca el recurso hídrico. La influencia de
la zona de convergencia intertropical, que incrementa la humedad y la formación de nubes,
los vientos alisios del noreste y del sureste, la topografía, entre otros factores hacen que
unas zonas del país dispongan de abundantes recursos hídricos y condiciones orográficas
que facilitan su aprovechamiento en centrales hidroeléctricas. Esta abundancia hídrica es
la que sustenta cerca del 70% de la energía eléctrica y se encuentra concentrada en la
región Andina. La información sobre el recurso hídrico (caudales) con fines eléctricos es
administrada por XM, quien ofrece dicha información a través de su plataforma electrónica
y en horizontes temporales diarios y mensuales.

Después de revisar la información que ofrece XM de los 26 ríos que alimentan las princi-
pales centrales hidroeléctricas despachadas centralmente en la región Andina, se seleccio-
naron 19 ríos que alimentan 15 plantas hidroeléctricas, porque de ellos se tenían las series
de tiempo completas de caudal promedio diario y mensual para 2015-2016, temporada en
la cual se presentó el fenómeno de El Niño. Los nombres de las plantas hidroeléctricas, la
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potencia nominal de cada una de ellas, el tipo de planta, los ríos afluentes y la ubicación
geográfica de los sensores de caudal se presentan en la tabla 2-1.

Tabla 2-1.: Estaciones complementariedad ríos de centrales hidroeléctricas.

Número Planta
Capacidad

[MW]
Tipo Río(s) Latitud Longitud

1 Sogamoso 819 Embalse Sogamoso 7°6’13,20"N 73°24’37,10"W

2 Guatapé 560 Embalse Nare 6°16’57,00"N 75°5’41,50"W

3 Jaguas 170 Embalse A. San Lorenzo 6°20’57,20"N 75°0’16,70"W

4 La Tasajera 306 Embalse Grande 6°24’45,70"W 75°25’46,50"W

5 Playas 207 Embalse

Nare

6°17’26,00"N 74°56’21,70"WGuatapé

A. San Lorenzo

6 San Carlos 1.240 Embalse

Nare

6°12’37,90"N 74°50’25,90"W
Guatapé

San Carlos

A. San lorenzo

7 Porce II 405 Embalse
Porce II

6°48’20,10"N 75°8’55,80"W
Grande

8 Porce III 700 Embalse

Guadalupe

6°56’25,50"N 75°8’23,70"W
Concepción

Tenche

Desvío EEPPM1

9 Guatrón 512 Embalse

Guadalupe

6°46’48,90"N 75°19’11,60"W
Concepción

Tenche

Desvío EEPPM

10 Miel I 396 Embalse Miel I 5°33’35,00"N 74°53’12,60"W

11 Chivor 1.000 Embalse Batá 4°52’55,60"N 73°13’51,50.O

12 Pagua 600 Filo de agua
Bogotá N.R.

4°33’54,60"N 74°17’17,10"W
Chuza

13 Amoyá 80 Filo de agua Amoyá 3°48’38,80"N 75°35’2,70"W

14 Prado 51 Embalse Prado 3°45’17,40"N 74°53’28,00"W

15 Betania 540 Embalse
Magdalena

2°42’29,20"N 75°25’46,10"W
Betania CP

1Compuesto por la desviación del río Nechí al río Pajarito
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2.2.2. Selección de velocidades de viento e irradiancias solares

Las series temporales de irradiancia solar (12) y de velocidad de viento (13), seleccionadas
para ejecutar el modelo de complementariedad energética, corresponden a los sensores
de las estaciones meteorológicas automáticas que se presentan en la tabla 2-2, sobre
irradiancia solar, y tabla 2-3, sobre velocidad de viento. El criterio de selección aplicado
a estas estaciones meteorológicas automáticas fue tener la mayor cantidad de datos para
el periodo de estudio (2015-2016).

Tabla 2-2.: Estaciones elegidas para el análisis de complementariedad con datos de irra-
diancia solar.

Número Código Estación Latitud Longitud Altitud Municipio Departamento

1 29045180 Las Flores
(ENAVAL)

11°2’23,9"N 74°49’11,9"W 2 Barranquilla Atlántico

2 29045190 Apto. Ernesto
Cortissoz

10°52’48"N 74°46’11,9"W 31 Soledad Atlántico

3 29015040 Carmen de
Bolívar

9°31’47,9"N 75°5’59,9"W 190 Carmen de
Bolívar

Bolívar

4 23195240 Aguachica 8°16’47,9"N 73°40’48"W 120 Aguachica Cesar

5 28035060 Fedearroz 10°27’36"N 73°15’0"W 184 Valledupar Cesar

6 15075150 Granja Paici 11°35’23,9"N 72°19’11,9"W 15 Uribia La Guajira

7 29065130 La Gran Via 10°50’59,9"N 74°7’47,9"W 30 Aracataca Magdalena

8 29065120 Batallón No. 6 10°26’59,9"N 73°55’12"W 1384 Fundación Magdalena

9 15015120 U.Tecnológica
del Magdalena

11°13’12"N 74°11’23,9"W 7 Santa Marta Magdalena

10 25025280 El Tesoro - IDEAM 9°19’48"N 75°25’12"W 168 Sampuez Sucre

11 25025340 San Marcos 8°35’59,9"N 75°8’24"W 27 San Marcos Sucre

12 25025270 Unisucre
(Puerta Roja)

9°11’59,9"N 75°23’24"W 221 Sincelejo Sucre
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Tabla 2-3.: Estaciones elegidas para el análisis de complementariedad con datos de velo-
cidad de viento.

Número Código Estación Latitud Longitud Altitud Municipio Departamento

1 29045000 Sabanalarga 10°38’24"N 74°55’12"W 100 Sabanalarga Atlántico

2 29035000 Sincerín 10°8’24"N 75°16’48"W 10 Arjona Bolívar

3 28025130
La Loma Car-
bones del Cesar 9°38’24"N 73°31’11,9"W 60 El Paso Cesar

4 28035060
Fedearroz
Valledupar 10°27’36"N 73°15’0"W 184 Valledupar Cesar

5 13035501
Apto. Los
Garzones 8°49’48"N 75°49’47,9"W 20 Monteria Córdoba

6 25025030
Ayapel-
La Mojana 8°18’0"N 75°9’35,9"W 20 Ayapel Córdoba

7 13055040 Incoder 8°45’0"N 75°54’35,9"W 37 Montería Córdoba

8 15075501
Apto. Puerto
Bolívar 12°13’12"N 71°58’48"W 10 Uribia La Guajira

9 15065040 La Paulina 10°54’0"N 72°49’47,9"W 170 Fonseca La Guajira

10 15085050 Toromana 12°4’48"N 71°12’35,9"W 144 Uribia La Guajira

11 15075150 Paici Granja 11°35’23,9"N 72°19’47,9"W 45 Uribia La Guajira

12 15015120
U. Tecnológica
de Magdalena 11°13’12"N 74°11’23,9"W 7 Santa Marta Magdalena

13 29065130 La Gran Via 10°50’59,9"N 74°7’47,9"W 30 Aracataca Magdalena
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A continuación se presentan cuatro tablas 3-1 y 3-2, 3-3 y 3-4, con sus respectivas
matrices 3-1 y 3-2, 3-5 y 3-6 las que indican los valores de los coeficientes de correlación
y su representación gráfica para un horizonte temporal de dos años (2015-2016). Las dos
primeras tablas 3-1 y 3-2 muestran los coeficientes de correlación entre los recursos hídrico
y solar con base en promedios mensuales y promedios diarios, respectivamente. De igual
manera se presentan en las tablas 3-3 y 3-4 los coeficientes de correlación entre los recursos
hídrico y eólico, respectivamente. Las columnas corresponden a las estaciones que miden
la irradiancia solar y las filas corresponden a las estaciones que midieron los caudales. Los
valores de las celdas son el resultado del cálculo de cada coeficiente de Pearson entre cada
par de promedios mensuales y/o diarios de las variables, obteniendo por último el valor
del coeficiente promedio para todo el horizonte de análisis entre cada par de estaciones.
La escala de colores comprende desde el rojo carmín, que corresponde al valor -1, al azul
rey que corresponde al valor 1. Los valores negativos indican un comportamiento inverso
entre las dos variables relacionadas. El interés de este piloto es identificar esas relaciones
inversas. Opuesto a esto, se encuentran los valores en las celdas de color azules, indicando
que los coeficientes de correlación son positivos y dependientes. Cuando el coeficiente de
correlación es cercano a cero, debe concluirse que cada variable tiene un comportamiento
linealmente independiente de la otra, esto es, que no tienen correlación lineal alguna.

En la tabla 3-1 se observa un coeficiente de correlación significativo y de signo negativo
(-0,89) entre el río Porce II y la estación meteorológica El Tesoro. Este valor indica que
la correlación inversa entre los caudales y la irradiancia solar es fuerte, considerando la
clasificación de la tabla 1-1. Entre el río Magdalena y la estación meteorológica La Flores
se presenta un coeficiente positivo de (0,66), indicando una dependencia moderada entre
los recursos energéticos en esos lugares. Otra forma de observar los pares de estaciones
que presentan los comportamientos complementarios y correlacionados para los prome-
dios mensuales de la irradiancia solar global y los caudales, resulta de graficar las series
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temporales a lo largo del horizonte del estudio, observando estas series temporales en la
gráfica 3-3.

Tabla 3-1.: Tabla con los coeficientes de correlación para los recursos hídrico-solar con
base en promedios mensuales.

Aguachica
Apto. Ernesto
Cortissoz

Batallón
N6

Carmen
de Bolívar

El Tesoro Fedearroz
Granja
Paici

La Gran
Vía

La Flores
(ENAVAL)

Repelón
San
Marcos

U. Tec.
Magdalena

Unisucre

A.San
Lorenzo

NA -0,47 -0,65 -0,29 -0,59 -0,08 -0,22 -0,09 0,36 NA 0,17 -0,53 -0,3

Amoya NA -0,41 -0,08 0,4 -0,46 0,35 0,01 0,23 0,52 NA 0,36 0,24 0,34

Batá NA -0,47 -0,22 0,53 -0,13 0,43 0,61 0,13 0,35 NA 0,53 0,1 0,61

Bogotá N NA -0,55 -0,36 0,24 -0,51 0,17 0,29 -0,09 0,48 NA 0,22 -0,12 0,14

Chuza NA -0,46 -0,23 0,42 -0,13 0,4 0,38 0,19 0,16 NA 0,29 0,29 0,37

Concepción NA -0,68 -0,66 -0,33 -0,65 -0,18 -0,25 -0,29 -0,01 NA 0,03 -0,6 -0,29

Desv.
EEPPM

NA -0,67 -0,68 -0,35 -0,81 -0,26 -0,58 -0,35 0,15 NA -0,05 -0,55 -0,37

Grande NA -0,56 -0,72 -0,52 -0,78 -0,32 -0,66 -0,37 -0,3 NA -0,31 -0,52 -0,58

Guadalupe NA -0,71 -0,66 -0,23 -0,62 -0,06 -0,13 -0,18 0,08 NA 0,28 -0,44 -0,16

Guatape NA -0,32 -0,64 -0,52 -0,61 -0,2 -0,76 -0,21 0,03 NA -0,09 -0,47 -0,59

Magdalena NA -0,1 0,06 0,37 0,53 0,63 0,04 0,34 0,66 NA 0,4 0,59 0,28

Miel I NA 0,17 -0,06 -0,45 -0,16 -0,17 -0,72 -0,08 -0,08 NA -0,54 0,04 -0,62

Nare NA -0,49 -0,74 -0,5 -0,84 -0,36 -0,59 -0,4 -0,26 NA -0,17 -0,77 -0,49

Porce II NA -0,62 -0,79 -0,6 -0,89 -0,35 -0,8 -0,31 -0,15 NA -0,22 -0,59 -0,6

Porce III NA -0,62 -0,55 -0,45 -0,78 -0,39 -0,77 -0,45 0,35 NA -0,16 -0,49 -0,36

Prado NA 0,06 -0,3 -0,57 -0,14 -0,11 -0,6 -0,06 -0,2 NA -0,64 0,01 -0,55

San Carlos NA -0,17 -0,29 -0,26 -0,25 0,2 -0,55 0,06 0,45 NA 0,15 0,19 -0,29

Sogamoso NA -0,45 -0,68 -0,55 -0,59 -0,24 -0,78 -0,16 -0,25 NA -0,42 -0,24 -0,73

Tenche NA -0,59 -0,5 -0,19 -0,49 0,04 0,06 -0,18 -0,31 NA 0,16 -0,25 -0,35

Por otro lado, en la tabla 3-2 de los coeficientes de correlación con promedios diarios,
se destaca la relación entre los caudales de Desvío-EEPPMM (Nec,Paj), provenientes del
desvío del río Nechí y el río Pajarito, y la estación meteorológica Batallón N°6. El coefi-
ciente de correlación es inverso y tiene un valor de (-0,41) que significa una correlación
moderada. Asimismo, resalta la relación entre los caudales del río Chuza y la estación
meteorológica Carmen de Bolívar, para estos recursos en esos sitios, el coeficiente de co-
rrelación es positivo y tiene un valor de (0,13), indicando que existe dependencia débil
entre los recursos. Los valores de 0,0 indican que no existe relación entre las disponibi-
lidades de los pares evaluados. De igual manera que con las series temporales para los
promedios mensuales, se grafican los pares con los coeficientes negativos y positivos más
significativos, exhibiendo el comportamiento a lo largo del tiempo en la gráfica 3-4.
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Tabla 3-2.: Tabla con los coeficientes de correlación para los recursos hídrico-solar con
base en promedios diarios.

Aguachica
Apto.Ernesto
Cortissoz

Batallón
N6

Carmen
de Bolívar

El Tesoro Fedearroz
Granja
Paici

La Gran
Vía

Las Flores
(ENAVAL)

Repelón
San
Marcos

U. Tec.
Magdalena

Unisucre

A.San
Lorenzo

NA -0,24 -0,30 -0,17 -0,17 -0,16 0,06 -0,12 -0,29 NA -0,09 -0,22 -0,12

Amoya NA -0,17 -0,05 0,09 -0,16 0,08 -0,18 0,03 0,12 NA 0,09 0,06 0,12

Batá NA -0,22 -0,10 0,11 -0,09 0,09 -0,14 -0,03 0,08 NA 0,08 -0,01 0,12

Bogotá N NA -0,23 -0,11 0,08 -0,22 0,05 -0,18 -0,09 0,09 NA 0,11 -0,09 0,10

Chuza NA -0,23 -0,14 0,13 -0,10 0,10 0,00 -0,02 0,02 NA 0,06 0,05 0,06

Concepción NA -0,30 -0,30 -0,14 -0,22 -0,17 -0,04 -0,18 -0,24 NA -0,10 -0,24 -0,09

Desv.
EEPPMM

NA -0,39 -0,41 -0,22 -0,37 -0,25 -0,05 -0,20 -0,24 NA -0,11 -0,28 -0,14

Grande NA -0,31 -0,39 -0,24 -0,34 -0,21 0,08 -0,22 -0,19 NA -0,18 -0,27 -0,18

Guadalupe NA -0,35 -0,34 -0,14 -0,26 -0,17 0,08 -0,15 -0,28 NA -0,02 -0,26 -0,10

Guatape NA -0,22 -0,32 -0,22 -0,25 -0,20 -0,10 -0,15 -0,24 NA -0,14 -0,24 -0,23

Magdalena NA 0,05 0,06 0,04 0,10 0,08 0,01 -0,02 -0,09 NA 0,07 0,08 0,11

Miel I NA 0,04 -0,11 -0,15 -0,11 -0,11 -0,21 -0,08 -0,02 NA -0,22 0,00 -0,18

Nare NA -0,31 -0,39 -0,23 -0,32 -0,25 0,04 -0,25 -0,26 NA -0,17 -0,36 -0,21

Porce II NA -0,36 -0,39 -0,25 -0,37 -0,27 -0,03 -0,21 -0,25 NA -0,17 -0,32 -0,23

Porce III NA -0,20 -0,21 -0,22 -0,18 -0,18 -0,05 -0,15 -0,15 NA -0,09 -0,18 -0,04

Prado NA -0,09 -0,22 -0,16 -0,13 -0,08 -0,07 -0,13 -0,06 NA -0,22 -0,09 -0,11

San Carlos NA -0,21 -0,25 -0,15 -0,24 -0,10 -0,12 -0,12 -0,18 NA -0,09 -0,11 -0,22

Sogamoso NA -0,29 -0,34 -0,14 -0,15 -0,10 -0,19 -0,03 -0,07 NA -0,13 -0,17 -0,14

Tenche NA -0,26 -0,24 -0,10 -0,17 -0,10 -0,01 -0,11 -0,27 NA -0,06 -0,13 -0,09

Las matrices de las figuras 3-1 y 3-2 muestran gráficamente la misma información que
las tablas ya mencionadas. Éstas siguen la misma escala de colores, del rojo al azul, y
la representación del valor del coeficiente dependerá del diámetro del círculo dentro de
la matriz, entre más grande sea el círculo, el valor del coeficiente se acerca a -1 o 1. La
intención de las matrices es ofrecer resultados condensados y expeditos sobre la relación
de las variables que se están analizando. En este caso en la la posición (14, 5) de la matriz
con los promedios mensuales 3-1 se evidencia que coincide con el análisis de la tabla 3-1.
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Figura 3-1.: Matriz de coeficientes de correlación para los recursos hídrico-solar con base
en promedios mensuales.
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Figura 3-2.: Matriz de coeficientes de correlación para los recursos hídrico-solar con base
en promedios diarios.
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Figura 3-3.: Complementariedad energética entre los caudales medios mensuales de los
ríos que alimentan la central Porce II y del río Magdalena y la irradiancia
solar media mensual de la estación meteorológica El Tesoro y Las flores
entre (2015 y 2016).
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Figura 3-4.: Complementariedad energética entre los caudales medios diarios de los ríos
que alimentan Desvío-EEPPM y Chuza, y la irradiancia solar media diaria
de las estaciones meteorológica El batallón y Carmen de Bolívar entre (2015
y 2016).
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El análisis de los recursos hídrico y eólico siguió el mismo procedimiento que el de los
recursos hídrico y solar. La presentación de los resultados también se presentó mediante
dos tablas 3-3 y 3-4 y las dos matrices 3-5 y 3-6. En las filas de las tablas se encuentran
al igual que las matrices solar-hídricas, las estaciones que miden los caudales y en las
columnas se ubican las estaciones que miden el recurso eólico.

Tabla 3-3.: Tabla con los coeficientes de correlación para los recursos hídrico-eólico con
base en promedios mensuales.

Apto. Los
Garzones

Apto. Puerto
Bolívar

Ayapel Fedearroz
Granja
Paici

Incoder
La Gran
Vía

La Loma-
Carbones

La Paulina Sabanalarga Sincerín Toromana
U.Tec.
Magdalena

A.San
Lorenzo

-0,50 -0,01 -0,36 -0,51 0,02 -0,34 -0,35 0,25 -0,45 -0,53 -0,40 -0,26 -0,33

Amoya -0,08 0,41 -0,10 -0,16 0,84 -0,22 0,01 -0,18 -0,07 -0,35 0,16 0,69 -0,13

Bata -0,22 0,41 -0,18 -0,30 0,90 -0,44 -0,22 -0,15 -0,20 -0,50 -0,07 0,53 -0,23

Bogotá N -0,23 0,38 -0,21 -0,35 0,87 -0,41 -0,33 0,29 -0,29 -0,51 -0,11 0,22 -0,28

Chuza -0,28 0,38 -0,09 -0,23 0,73 -0,35 -0,15 -0,14 -0,17 -0,38 0,06 0,49 -0,12

Concepción -0,52 0,16 -0,43 -0,53 -0,23 -0,43 -0,62 0,49 -0,52 -0,57 -0,46 -0,43 -0,41

Desv.
EEPPM

-0,63 -0,03 -0,67 -0,56 -0,16 -0,60 -0,69 0,63 -0,57 -0,77 -0,54 -0,33 -0,39

Grande -0,55 -0,09 -0,47 -0,44 -0,30 -0,39 -0,59 0,73 -0,46 -0,57 -0,46 -0,51 -0,25

Guadalupe -0,50 0,17 -0,44 -0,54 -0,10 -0,48 -0,46 0,26 -0,47 -0,64 -0,39 -0,13 -0,45

Guatape -0,44 -0,19 -0,26 -0,42 -0,38 -0,22 -0,25 0,37 -0,40 -0,39 -0,38 -0,47 -0,23

Magdalena -0,12 0,60 0,14 0,15 0,83 0,18 0,05 -0,14 0,25 -0,07 0,36 0,64 0,33

Miel I -0,07 -0,14 0,18 0,31 -0,36 0,35 -0,13 0,56 0,17 0,28 0,00 -0,53 0,45

Nare -0,45 -0,37 -0,42 -0,55 -0,58 -0,45 -0,54 0,63 -0,61 -0,53 -0,56 -0,72 -0,41

Porce II -0,66 -0,24 -0,59 -0,56 -0,55 -0,49 -0,57 0,55 -0,57 -0,68 -0,54 -0,52 -0,35

Porce III -0,56 -0,02 -0,69 -0,51 -0,30 -0,50 -0,60 0,63 -0,48 -0,72 -0,45 -0,25 -0,40

Prado -0,29 -0,15 0,17 0,09 -0,56 0,27 -0,04 0,52 0,07 0,12 0,06 -0,54 0,29

San Carlos -0,38 0,24 -0,13 -0,14 0,07 0,08 -0,02 0,04 -0,01 -0,26 0,07 0,32 0,10

Sogamoso -0,55 -0,16 -0,27 -0,37 -0,46 -0,24 -0,28 0,54 -0,35 -0,42 -0,25 -0,41 -0,17

Tenche -0,15 0,29 -0,05 -0,27 -0,20 -0,15 -0,30 0,23 -0,23 -0,24 -0,16 -0,33 -0,29

Entre los resultados destacables se encuentra la relación entre los promedios mensuales del
río Desvío-EEPPM y la estación meteorológica Sabanalarga, que mide velocidad de viento.
El coeficiente de correlación es inverso y tiene un valor significativo de (-0,77) reflejando
una buena complementariedad fuerte entre estos dos dos recursos energéticos en esos
lugares, observar la matriz de la figura 3-8 o los valores de los coeficientes en la tabla
3-3. Entre los caudales del río Batá y la estación meteorológica Granja Paici se muestra
un coeficiente de correlación directa de (0,90), presentando una dependencia muy fuerte
entre esos dos recursos energéticos en estos lugares. Para comprender los comportamientos
entre los pares de estaciones con correlaciones complementarias o correlacionadas en el
dominio del tiempo sobre el horizonte de análisis, podemos observar las gráficas de las
series temporales de los promedios mensuales de los caudales afluentes de las centrales
hidroeléctricas y las series de mediciones de la velocidad del viento 3-7.
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Tabla 3-4.: Tabla con los coeficientes de correlación para los recursos hídrico-eólica con
base en promedios diarios.

Apto. Los
Garzones

Apto. Puerto
Bolívar

Ayapel Fedearroz
Granja
Paici

Incoder
La Gran
Vía

La Loma-
Carbones

La Paulina Sabanalarga Sincerín Toromana
U.Tec.
Magdalena

A.San
Lorenzo

-0,25 -0,06 -0,15 -0,27 -0,11 -0,18 -0,18 0,12 -0,20 -0,25 -0,13 -0,16 -0,21

Amoya -0,25 0,12 -0,10 -0,11 0,27 -0,18 -0,01 -0,12 -0,05 -0,25 0,05 0,43 -0,12

Bata -0,31 0,21 -0,10 -0,15 0,26 -0,27 -0,11 -0,08 -0,09 -0,31 -0,13 0,29 -0,11

Bogotá N -0,28 0,18 -0,03 -0,13 0,38 -0,24 -0,15 0,20 -0,11 -0,28 -0,16 0,06 -0,13

Chuza -0,25 0,24 -0,07 -0,08 0,33 -0,19 -0,09 -0,08 -0,03 -0,25 -0,12 0,36 -0,03

Concepción -0,28 -0,04 -0,15 -0,28 -0,10 -0,27 -0,27 0,26 -0,26 -0,28 -0,13 -0,42 -0,25

Desv.
EEPPMM

-0,53 -0,15 -0,30 -0,43 -0,25 -0,47 -0,36 0,45 -0,43 -0,53 -0,27 -0,43 -0,39

Grande -0,33 -0,17 -0,20 -0,32 -0,08 -0,27 -0,29 0,43 -0,30 -0,33 -0,19 -0,45 -0,27

Guadalupe -0,36 -0,02 -0,17 -0,33 -0,11 -0,31 -0,24 0,14 -0,26 -0,36 -0,17 -0,20 -0,31

Guatape -0,21 -0,11 -0,09 -0,25 -0,23 -0,11 -0,13 0,19 -0,22 -0,21 -0,16 -0,21 -0,19

Magdalena 0,12 0,16 0,02 0,15 0,18 0,17 0,10 -0,21 0,23 0,12 0,09 0,33 0,10

Miel I 0,28 -0,17 0,23 0,09 -0,20 0,24 -0,07 0,39 0,04 0,28 -0,03 -0,42 0,18

Nare -0,31 -0,22 -0,15 -0,35 -0,22 -0,26 -0,27 0,41 -0,35 -0,31 -0,21 -0,45 -0,32

Porce II -0,35 -0,19 -0,23 -0,35 -0,16 -0,29 -0,22 0,30 -0,32 -0,35 -0,20 -0,33 -0,30

Porce III -0,26 -0,05 -0,16 -0,22 -0,25 -0,22 -0,19 0,25 -0,20 -0,26 -0,16 -0,24 -0,21

Prado 0,05 -0,20 0,13 -0,07 -0,30 0,12 0,01 0,23 -0,07 0,05 0,00 -0,27 -0,06

San Carlos -0,21 -0,01 -0,10 -0,18 -0,15 0,00 -0,05 0,04 -0,09 -0,21 -0,07 0,06 -0,07

Sogamoso -0,28 -0,15 -0,11 -0,31 -0,21 -0,26 -0,13 0,24 -0,31 -0,28 -0,16 -0,33 -0,21

Tenche -0,14 0,03 0,00 -0,15 0,00 -0,07 -0,16 0,12 -0,11 -0,14 -0,12 -0,31 -0,17

Figura 3-5.: Matriz de coeficientes de correlación para los recursos hídrico y eólico con
base en promedios mensuales.
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De la misma manera, con los promedios diarios se evidencian dos correlaciones inversas
con igual valor absoluto (-0,53) entre el río Desvío-EEPPM y la estación meteorológica
del aeropuerto Los Garzones y el mismo río con la estación meteorológica de Sabanalarga.
Para los caudales del río Desvío-EEPPM y la estación meteorológica La Loma Carbones,
se presenta un coeficiente de correlación positivo con valor de (0,45), resaltando una
dependencia moderada entre esos dos recursos energéticos en esos lugares evidenciando
estas relaciones en la matriz de promedio diarios de la figura 3-6.

Figura 3-6.: Matriz de coeficientes de correlación para los recursos hídrico y eólico con
base en promedios diarios.
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Figura 3-7.: Complementariedad energética entre la velocidad de viento media mensual
medida por las estaciones Sabanalarga y Granja Paici, y los caudales medios
mensuales de los ríos Desvío EEPPMM y Batá entre (2015 y 2016).
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Figura 3-8.: Complementariedad energética entre velocidades de viento promedio dia-
rias de las estaciones Aeropuerto Los Garzones y Sabanalarga, y caudales
promedios diarios entre (2015 y 2016).
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Figura 3-9.: Complementariedad energética positiva entre velocidades de viento prome-
dio diarias de la estación La Loma y caudales promedios diarios de Desvío
EEPPMM entre (2015 y 2016).

3.1. Complementariedad energética y fenómeno de
El Niño

La tabla 3-5 muestra los valores de temperatura superficial del mar dentro del umbral
±0,5◦ C la temperatura promedio. Los valores son coloreados en rojo o azul cuando la
variación supera el umbral establecido por un mínimo de cinco periodos consecutivos. El
color rojo corresponde a los valores que exceden el valor promedio y el azul corresponde
a los valores que están por debajo de dicho promedio.
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Entre 2015 y 2016 la mayoría de los valores indican que hubo un incremento en la tem-
peratura superficial del mar. Este comportamiento confirma que ocurrió el fenómeno de
El Niño durante todo el 2015 hasta mediados del 2016. El sector eléctrico percibió este
fenómeno de El Niño como uno de los más intensos con el ocurrido entre 1997-1998.

Tabla 3-5.: Episodios fríos y cálidos mensuales mediante valores del ONI [22]. El color
rojo representa un incremento en el promedio de la temperatura en el océano,
y el color azul una reducción en la temperatura oceánica.

Año Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre Octubre Noviembre Diciembre

2010 1,5 1,3 0,9 0,4 -0,1 -0,6 -1,0 -1,4 -1,6 -1,7 -1,7 -1,6

2011 -1,4 -1,1 -0,8 -0,6 -0,5 -0,4 -0,5 -0,7 -0,9 -1,1 -1,1 -1,0

2012 -0,8 -0,6 -0,5 -0,4 -0,2 0,1 0,3 0,3 0,3 0,2 0,0 -0,2

2013 -0,4 -0,3 -0,2 -0,2 -0,3 -0,3 -0,4 -0,4 -0,3 -0,2 -0,2 -0,3

2014 -0,4 -0,4 -0,2 0,1 0,3 0,2 0,1 0,0 0,2 0,4 0,6 0,7

2015 0,6 0,6 0,6 0,8 1,0 1,2 1,5 1,8 2,1 2,4 2,5 2,6

2016 2,5 2,2 1,7 1,0 0,5 0,0 -0,3 -0,6 -0,7 -0,7 -0,7 -0,6

2017 -0,3 -0,1 0,1 0,3 0,4 0,4 0,2 -0,1 -0,4 -0,7 -0,9 -1,0

2018 -0,9 -0,8 -0,6 -0,4 -0,1 0,1 0,1 0,2 0,4 0,7 0,9 0,8

2019 0,7 0,7 0,7 0,7 0,5 0,5 0,3 0,1 0,3 0,3 0,5 0,5

La figura 3-10 señala los ocho fenómenos de El Niño más pronunciados desde 1950 hasta
2016. En efecto, se evidencia que entre 1997-1998 el fenómeno fue el más intenso, siguiendo
el ocurrido entre 1982-1983 y luego el de 2015-2016. Otro aspecto para destacar es que
este fenómeno ocurre cada tres años en promedio y los eventos más intensos aparecen
cada 6 o 10 años [20].

En Colombia, durante 2015-2016 hubo una reducción de las precipitaciones, reduciendo
la disponibilidad de recurso hídricos que puso en riesgo la generación eléctrica. En ese
momento, los embalses bajaron sus niveles hasta las cotas mínimas, ocasionando raciona-
mientos eléctricos en ciudades de consumo medio o bajo. La relación entre los impactos
del fenómeno de El Niño y la generación eléctrica es presentada por XM, a través de
informes anuales sobre la operación del Sistema Interconectado Nacional (SIN); en estos
se muestran diferentes indicadores del comportamiento del SIN año a año.

En la gráficas 3-11 y 3-12 se comparan las afluencias hidrológicas promedio acumuladas
con las afluencias hidrológica reales acumuladas en los embalses asociados al SIN durante
2015 y 2016. Esta comparación corresponde a un análisis del comportamiento de un
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Figura 3-10.: Índice Oceánico Niño (ONI) desde 1950 hasta 2016 [20].

embalse que se llena bajo dos condiciones: caudales registrados en 2015 y 2016 (líneas
azules) y caudal medio mensual (líneas naranjas). La diferencia entre las curvas permite
identificar el déficit o el exceso de energía de los afluentes [38, 39]. Es conveniente destacar
que el déficit es una consecuencia de el fenómeno de El Niño, porque afecta directamente
los caudales de los afluentes que llegan a la variable que mide el promedio acumulado.

En los dos años, los aportes acumulados siempre fueron inferiores a los aportes promedio
porque no todos los afluentes contribuyeron con el caudal medio mensual. Consecuente-
mente, en 2015 hubo un déficit de aportes energéticos del orden del 21%, es decir, más
del doble que lo registrado en los últimos dos años, donde el déficit fue de 9% para 2014
y 2013. En 2016, el déficit fue 17%. Aunque la diferencia del 2016 con respecto al 2015
fue ligeramente inferior, se refleja el impacto negativo de El Niño en el sistema eléctrico
colombiano respecto a años anteriores[38, 39].

Otra manera de identificar el impacto del fenómeno de El Niño en la generación hidroeléc-
trica es conocer las reservas hídricas útiles almacenadas en los embalses. En las tablas 3-6
y 3-7 se presenta el estado de las reservas útiles agregadas al final de cada mes de 2015
y 2016, respectivamente. El volumen útil diario, dado en GWh, representa el volumen
almacenado por encima del nivel mínimo técnico, reportado diariamente por los agentes
según el Acuerdo No. 294 del CNO de julio 11 de 2004, la capacidad útil, dada en GWh,
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Figura 3-11.: Aportes energéticos acumulados durante 2015 versus valores medios men-
suales. fuente: [38].

Figura 3-12.: Aportes energéticos acumulados durante 2016 versus valores medios men-
suales. fuente: [39].

corresponde al volumen útil del embalse, que se define como el volumen almacenado entre
el nivel mínimo técnico y el nivel máximo físico y el volumen útil diario, dado en porcen-
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taje, corresponde a la relación entre el volumen útil diario y la capacidad útil del embalse
[38, 39].

Tabla 3-6.: Evolución mensual de las reservas del SIN en 2015 [38].

Fecha
Volumen útil diario

[GWh]

Volumen útil diario

[%]

Capacidad útil

[GWh]

ene/2015 10.489,86 65,2 16.091,62
feb/2015 8.990,60 55,9 16.091,62
mar/2015 7.248,26 45,1 16.067,01
abr/2015 7.296,64 45,4 16.072,99
may/2015 7.431,35 46,2 16.072,99
jun/2015 9.788,33 60,8 16.087,27
jul/2015 10.890,50 67,7 16.088,32
ago/2015 11.216,45 69,7 16.088,32
sep/2015 10.432,96 64,9 16.087,28
oct/2015 10.101,28 62,5 16.162,53
nov/2015 11.516,89 66,7 17.261,47
dic/2015 10.562,99 61,2 17.269,07

De la tabla 3-6 se puede notar que en diciembre de 2015 el volumen útil diario en los
embalses fue de 61,2%, correspondiente a 10.562,99 GWh. Esto es 12,9% por debajo
de lo registrado a finales de 2014, que reportó 12.132,08 GWh equivalentes a 75,4% del
volumen útil diario en ese año. Aunque la central eléctrica El Quimbo empezó su operación
en noviembre de 2015 y sus volúmenes de embalse contribuyeron a que la capacidad útil
pasara de 16.162,53 GWh, en octubre, a 17.261,47 GWh, en noviembre, fue definitiva la
reducción del volumen útil diario [38].

El 15 de febrero de 2016, la central hidroeléctrica Guatapé salió de operación debido a
un incendio en el túnel de acceso a la casa de máquinas [10]. Al presentarse este suceso,
el volumen útil del embalse El Peñol no pudo ser utilizado hasta finales de abril de 2016,
cuando entró en operación el 25% de la capacidad de la planta [39]. La variación del
volumen útil diario entre marzo y abril puede evidenciarse en la tabla 3-7.

Para finales de 2016, las reservas hídricas útiles, medidas en volumen útil diario, almace-
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Tabla 3-7.: Evolución mensual de las reservas del SIN en 2016[39].

Fecha
Volumen útil diario

[GWh]

Volumen útil diario

[%]

Capacidad útil

[GWh]

ene/2016 9.037,32 52,3 17.269,07
feb/2016 5.185,53 30,0 17.260,64
mar/2016 4.276,00 24,8 17.273,79
abr/2016 7.006,43 40,5 17.285,43
may/2016 7.684,79 44,5 17.276,25
jun/2016 8.185,40 47,5 17.237,62
jul/2016 9.705,21 56,3 17.237,62
ago/2016 9.733,17 56,5 17.237,62
sep/2016 10.619,58 61,6 17.237,2
oct/2016 11.326,48 65,7 17.237,62
nov/2016 12.529,36 72,7 17.237,62
dic/2016 12.585,51 73,8 17.042,78

nadas en los embalses se situaron en 73,8%, representando 12,6% por encima del valor
reportado a finales de 2015, que fue 61,2%. El aumento porcentual del volumen útil diario
muestra la recuperación de los afluentes de los embalses, indicando que el fenómeno de
El Niño 2015-16 estaba finalizando. Este comportamiento puede comprobarse en la figura
3-5 donde en la segunda mitad del 2016, los valores del índice oceánico de El Niño están
en color azul y con signo negativo, indicando que las aguas se estaban enfriando.

La gráfica 3-13 muestra que desde finales de 2015 y comienzos de 2016, los valores del
embalse agregado siguieron la tendencia estacional. No obstante, la situación se agravó
entre febrero y marzo de 2016 cuando Guatapé salió de operación, en la figura se ve
claramente la caída vertiginosa en ese mes. En el momento que ingresa la central Guatapé
se ve la recuperación de las reservas como resultado de la finalización de el fenómeno
de El Niño [39]. Es conveniente señalar que el mayor impacto del fenómeno de El Niño
sobre la generación hidroeléctrica ocurrió entre 1991 y 1992. Aunque también fue intenso
el fenómeno entre 2015 y 2016, el parque generador había crecido y pudo responder de
mejor manera.

En la tabla 3-8 se presentan la cantidad de electricidad generada por las centrales hi-
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Figura 3-13.: Comparación de la evolución del valor de embalse agregado para diferentes
periodos donde se identifica el fenómeno de El Niño [39].

droeléctricas que son objeto de estudio y el porcentaje que representa esa electricidad
respecto del total nacional para 2015 y 2016. En este período, se presentaron reducciones
y aumentos en la generación de las plantas posiblemente debido a la administración de
los despachos y obedeciendo a la operación del MEM.

Cabe resaltar que los porcentajes de participación de centrales como Sogamoso, Guatapé,
San Carlos, Chivor y Pagua son grandes respecto a otras plantas que participan en el
despacho centralizado del país (27,9% para 2015 y 27,7% para 2016), lo que significa
que una variación en el aporte en la generación de electricidad en dichas centrales es
considerable y debe tenerse en cuenta con especial seguimiento cuando se presente déficit
en el régimen hidrológico de Colombia. Al comparar las cifras de los dos años, se perciben
reducciones sustanciales en la cantidad de energía generada por las centrales más grandes
(Guatapé, Tasajera, San Carlos), siendo la central San Carlos la más afectada con una
reducción de 549.645 GWh de energía eléctrica generada de 2015 a 2016. Por otro lado,
en las centrales más pequeñas (Porce II, Porce III, Pagua y Betania) hubo un aumento
en la generación de electrcidad, por ejemplo, la central Pagua presentó un aumento de
486.512 GWh de energía eléctrica generada en un año.
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Tabla 3-8.: Generación eléctrica y porcentaje de participación en el SIN provenientes de
las centrales hidroeléctricas seleccionadas en el estudio para los años 2015-
2016. Elaboración propia con datos de [38][39].

Central
2015 2016

Generación

[GWh]

Participación

[%]

Generación

[GWh]

Participación

[%]

Sogamoso 3.176,918 4,77 3.133,606 4,75

Guatapé 2.248,003 3,38 1.850,292 2,80

Jaguas 657,402 0,99 624,267 0,95

La Tasajera 1.138,807 1,71 1.024,253 1,55

Playas 1.328,583 2,00 1.219,627 1,85

San Carlos 5.558,966 8,35 5.009,321 7,60

Porce II 1.291,303 1,94 1.336,379 2,03

Porce III 2.966,694 4,46 3.058,073 4,64

Guatrón 2.528,142 3,80 2.518,066 3,82

Miel I 1.003,381 1,51 1.013,698 1,54

Chivor 4.109,998 6,18 4.305,218 6,53

Pagua 3.476,096 5,22 3.962,608 6,01

Amoyá 409,039 0,61 433,232 0,66

Prado 132,213 0,20 55,741 0,08

Betania 1.549,557 2,33 2.892,89 2,89



4. Conclusiones

La importancia de este estudio radica en el análisis del comportamiento en el tiempo
de las variables meteorológicas asociadas a los recursos energéticos eólicos, hídricos y
solares. Esto con la finalidad de determinar los coeficientes de correlación entre dichos
recursos durante 2015 y 2016, periodo en el que ocurrió uno de los fenómenos de El Niño
más intensos, según la Oficina de Administración Oceánica y Atmosférica de los Estados
Unidos de América, que impactó la generación hidroeléctrica en Colombia.

Entre 2015 y 2016, las cifras del sector eléctrico mostraron un déficit energético de origen
hídrico, debido a que los embalses de las plantas Sogamoso, Guatapé, Tasajera, Prado,
Playas y San Carlos disminuyeron hasta niveles técnicos que alertaron sobre la posibilidad
de decretar un racionamiento generalizado. El nivel de los embalses se redujo porque el
fenómeno de El Niño acaecido en ese periodo fue uno de los más intensos desde 1960.

La complementariedad energética en este documento busca responder la pregunta: ¿Cuán-
do no hay suficiente recurso hídrico para generar electricidad puedo usar el recursos solar
o eólico para suplir ese déficit? La respuesta se presenta mediante los resultados del mo-
delo de complementariedad que ofrece relaciones inversas entre las fuentes como se leerá
a continuación.

Los coeficientes de correlación fueron determinados con promedio diarios y mensuales.
Inicialmente se calcularon los coeficientes de correlación para los recursos hídrico y solar.
Teniendo en cuenta los promedios mensuales se concluye que hay correlación inversa
«fuerte» con un coeficiente de -0,89 entre el caudal del río que fluye hacía la central
hidroeléctrica Porce II y la estación meteorológica El Tesoro ubicada en el departamento
de Sucre. Con esta misma estación meteorológica existe una correlación inversa «fuerte»
con los ríos Nare, Desvío-EEPPMM, Porce III y Grande. También hay una correlación
inversa «fuerte» entre los caudales de los ríos Porce II (-0,79), Nare (-0,74) y Grande
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(-0,72) y la estación meteorológica Batallón No6, los caudales de los ríos Porce II y III,
Sogamoso, Guatapé y Miel I y la estación meteorológica Granja Paici y los caudales del río
Nare y la estación meteorológica Universidad Tecnológica del Magdalena. Del mismo modo
las correlaciones inversas «moderada» más significativas se dan entre los ríos Concepción,
Desvío-EEPPMM, y Porce II y III con la estación meteorológica Aeropuerto Ernesto
Cortissoz; también entre los ríos Sogamoso, Desvío-EEPPMM, Guadalupe, Concepción,
A. San Lorenzo y Guatapé y la estación Batallón No6, los caudales de los ríos Concepción,
Guadalupe y Guatapé con la estación El Tesoro, el río Porce II (-0,6) y la estación Carmen
de Bolivar. La correlación inversa «débil» es evidente entre los caudales del río Guatapé y
la estación meteorológica Aueropuerto Ernesto Cortissoz, los caudales del río Bogotá N y la
estación meteorológica Batallón No6 y los caudales del río Desvío-EEPPMM y la estación
meteorológica Carmen de Bolívar y la correlación inversa «despreciable» se destaca entre
los caudales del río Magdalena y la estación meteorológica Aeropuerto Ernesto Cortissoz,
los caudales del río Miel I y la estación meteorológica Batallón No6 y los caudales del
río Guadalupe y la estación meteorológica Fedearroz, los caudales del río Concepción y
la estación meteorológica Las Flores (ENAVAL), y los caudales de los ríos Guatapé y
Desvío-EEPPMM y la estación meteorológica San Marcos.

Pasando al análisis de correlación energética con promedios diarios se concluye que hay
correlación inversa «moderada» entre los caudales del río Desvío-EEPPMM y la estación
meteorológica Batallón No6. También hay una correlación inversa «débil» significativa
entre los caudales de los ríos Desvío-EEPPMM, Porce II, Guadalupe, Nare, Grande y
Concepción y la estación meteorológica Aeropuerto Ernesto Cortissoz, los caudales de los
ríos Grande, Nare, Porce II, Sogamoso y Guatapé y la estación meteorológica Batallón
No6 y los caudales de los ríos Porce II, Desvío-EEPPMM, Grande y Nare y la estación
meteorológica El Tesoro, y los caudales de los ríos Porce II y Nare con la estación meteo-
rológica Universidad Tecnológica del Magdalena. La correlación inversa «despreciable» en
evidente entre los caudales del río Batá y la estación meteorológica El Tesoro, los caudales
del río Prado y la estación meteorológica Fedearroz y los caudales de los ríos Concepción,
Desvío-EEPPMM, Porce II y II y Prado y la estación meteorológica Granja Paici.

La pregunta se puede modificar para saber si existen ambos recursos, hídrico y solar,
simultáneamente, en ese caso la respuesta la obtenemos de la correlación directa como
muestran los siguientes resultados. En el análisis para los promedios mensuales, se destaca
la correlación directa «moderada» en particular, dado que existe entre diferentes ríos y es-
taciones, para las estaciones meteorológicas Carmen de Bolívar, Fedearroz, Granja Paicí,
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Las Flores, San Marcos, Universidad Tecnológica Magdalena y Unisucre con los caudales
de los ríos Chuza, Batá, Amoyá, San Carlos, Magdalena y Bogotá N.R. la correlación
directa «débil» en evidente entre los caudales de los ríos Miel I, Bogotá N.R., Magdalena,
Amoyá, San Carlos, Chuza, Batá, aeropuerto San Lorenzo, Desvío EEPPM, Guadalupe,
Porce III, Tenche y las estaciones meteorológicas aeropuerto Ernesto Cortissoz, Carmén
de Bolívar, Fedearroz, Granja Paici, La Gran Vía, Las Flores, San Marcos, Universidad
Tecnológica Magdalena y Unisucre y la correlación directa «despreciable» se destaca en-
tre los caudales de los ríos Prado, Magdalena, Tenche, Amoyá, San Carlos, Guadalupe,
Guatapé, Concepción, Batá, Miel I y las estaciones meteorológicas aeropuerto Ernesto
Cortissoz, Batallón No.6, Fedearroz, Granja Paici, La Gran Vía, Las Flores, San Marcos
y Universidad Tecnológica Madalena.

Los resultados correspondientes a los promedios diarios muestran que hay correlación
directa «débil» evidente entre los caudales de los ríos Batá, Chuza, Magdalena, Amoyá y
Bogotá N.R y las estaciones meteorológicas Carmen de Bolívar, El Tesoro, Fedearroz, Las
Flores, San Marcos y Unisucre, y la correlación directa «despreciable» se destaca entre
los caudales de los ríos Magdalena, Miel I, Amoyá, Bogotá N.R., Batá, aeropuerto San
Lorenzo, Grande, Guadalupe, Nare y Chuza y las estaciones meteorológicas aeropuerto
Ernesto Cortissoz, Batallón N.6, Carmen de Bolívar, Fedearroz, Granja Paici, La Gran
Vía, Las Flores, San Marcos, Universidad Tecnológica Magdalena y Unisucre.

Posteriormente, se calcularon los coeficientes de correlación para los recursos hídrico y
eólico. En primer lugar se presentan los resultados para las correlaciones inversa y luego
para las correlaciones directas. Teniendo en cuenta los promedios mensuales se concluye
que hay correlación inversa «fuerte» entre los caudales de los ríos Desvío-EEPPMM y
Porce III y la estación meteorológica Sabanalarga, los caudales del río Nare y la estación
meteorológica Toromana. También hay una correlación inversa «moderada» entre los cau-
dales del ríos Porce II, Desvío-EEPPMM, Porce II, Grande, Concepción, A. San Lorenzo,
Guadalupe, Nare y Guatapé y la estación meteorológica Aeropuerto Ernesto Cortissoz, los
caudales de los ríos Porce III, Desvío-EEPPMM, Porce II, Grande, Guadalupe y Concep-
ción y la estación meteorológica Ayapel y los caudales de los ríos Desvío-EEPPMM, Porce
II, Nare, Guadalupe, Concepción, Porce III, Grande y Guatapé y la estación meteorológi-
ca Fedearroz, y los caudales de los ríos Nare, Prado, Porce II y Sogamoso con la estación
meteorológica Granja Paici, los caudales de los ríos Desvío-EEPPMM, Porce III, Porce II,
Guadalupe, Nare, Concepción, Batá y Bogotá N con la estación meteorológica Incoder,
la correlación inversa moderada más significativa se da entre los ríos Desvío-EEPPMM,
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Porce III, Porce II y la estación meterológica Sabanalarga y entre el río Nare y la estación
meteorológica Toromana. La correlación inversa «débil» en evidente entre los caudales del
río Magdalena y la estación meteorológica Aeropuerto Ernesto Cortissoz, los caudales del
río Miel I y la estación meteorológica Aeropuerto Puerto Bolívar y los caudales del río
San Carlos y la estación meteorológica Ayapel y la correlación inversa «despreciable» se
destaca entre los caudales de los ríos A. San Lorenzo, Desvío-EEPPMM y Grande y la
estación meteorológica Aeropuerto Puerto Bolívar, los caudales del río Chuza y la esta-
ción meteorológica Ayapel y los caudales del río San Carlos y la estación meteorológica
La Gran Vía.

Pasando al análisis de correlación energética con promedios diarios se concluye que hay co-
rrelación inversa «moderada» más significativa entre los caudales del río Desvío-EEPPMM
y las estaciones meteorológicas Aeropuerto Los Garzones, Sabanalarga, Incoder, Fedea-
rroz, La Paulina y Toromana, los caudales de los ríos Grande, Nare, Concepción y Miel I
y la estación meteorológica Toromana. También hay una correlación inversa «débil» más
significativa entre los caudales de los ríos Guadalupe, Porce II, Grande, Nare y Batá y la
estación meteorológica Aeropuerto Los Garzones, los caudales del río Desvío-EEPPMM
y la estación meteorológica Ayapel y los caudales de los ríos Porce II, Nare, Guadalupe,
Grande y Sogamoso y la estación meteorológica Fedearroz, los caudales del río Desvío-
EEPPMM y la estación meteorológica La Gran Vía. Del mismo modo se encuentra una
correlación inversa «despreciable» se destaca entre los caudales del río San Carlos y A.
san Lorenzo y la estación meteorológica Aeropuerto los Garzones, los caudales de lps ríos
Chuza y Bogotá N y la estación meteorológica Ayapel y los caudales del río Prado y la
estación meteorológica Fedearroz, los caudales del río Grande y Guadalupe y la estación
meteorológica Granja Paici, los caudales de los ríos San Carlos, Prado, Porce III, Chuza
Bogotá N, Batá y Amoya y la estación meteorológica La Paulina.

Si queremos saber si los dos recursos, hídrico y solar, se presentan simultáneamente, ana-
lizamos la correlación directa como muestra a continuación. En el análisis para los pro-
medios mensuales, se destaca la correlación directa «muy fuerte» se encuentra entre los
caudales de los ríos Batá y la estación meteorológica Granja Paici. la correlación directa
«fuerte» en evidente entre los caudales de los ríos Amoyá, Bogotá N.R., Chuza, Magdale-
na y Grande, y las estaciones meteorológicas Granja Paici y La Loma Carbones del Cesar.
La correlación directa «moderada» se destaca entre los caudales de los ríos Amoyá, Batá,
Magdalena, Concepción, Desvío EEPPMM, Miel I, Nare, Porce II y III, Prado, Sogamoso
y Chuza, y las estaciones meteorológicas aeropuerto Puerto Bolívar, La Loma Carbones
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del Cesar, Toromana y Universidad Tecnológica del Magdalena. Por otro lado, la corre-
lación directa «débil» se presente entre los caudales de los ríos Concepción, Guadalupe,
San Carlos, Tenche, Magdalena, Miel I, Prado, aeropuerto San Lorenzo, Bogotá N.R.,
Guatapé y Amoyá con las estaciones meteorológicas aeropuerto Puerto Bolívar, Ayapel,
Fedearroz, Incoder, La Loma Carbones del Cesar, La Paulina, Sabanalarga, Sincerín, To-
romana y Universidad Tecnológica de Magdalena. Por último, se presenta la correlación
directa «débil» entre los caudales de los ríos Prado, aeropuerto San Lorenzo, San Carlos,
Amoyá, Magdalena y Chuza y las estaciones meteorológicas Ayapel, Fedearroz, Granja
Paici, Incoder, La Gran Vía, La Loma Carbones del Cesar, La Paulina y Sincerín.

Los resultados correspondientes a los promedios diarios muestran que hay correlación di-
recta «moderada» entre los caudales de los ríos Desvío EEPPMM, Grande, Nare y Amoyá
y las estaciones meteorológicas La Loma Carbones del Cesar y Toromana. También hay
una correlación directa «débil» entre los caudales de los ríos Magdalena, Miel I, Amoyá,
Batá, Bogotá N.R., Chuza, Prado, aeropuerto San Lorenzo, Concepción, Guadalupe, Gua-
tapé, Porce II y III, Sogamoso y Tenche con las estaciones meteorológicas aeropuerto Los
Garzones, aeropuerto Puerto Bolívar, Ayapel, Fedearroz, Granja Paici, Incoder, La Gran
Vía, La Loma Carbones del Cesar, La Paulina, Sabanalarga, Toromana y Universidad
Tecnológica de Magdalena. Por último se identifica la correlación directa «despreciable»
se destaca entre los caudales de los ríos Prado, Tenche, Magdalena, Miel I, Amoyá, Bogotá
N.R., y San Carlos con las estaciones meteorológicas aeropuerto Los Garzones, aeropuerto
Puerto Bolívar, Ayapel, Fedearroz, La Gran Vía, Sabanalarga, Sincerín y Toromana.



5. Recomendaciones

Las sinergias institucionales entre las entidades del Estado deberían ser obligatorias para
así lograr niveles de desarrollo técnico-económico con resultados favorables para la nación.
Esto no solo depende de la voluntad de los miembros de las instituciones sino también
de la voluntad de quienes ordenan el gasto de dichas entidades. Teniendo presente la idea
anterior, nuestro alcance y el rol que cumplimos en las estas instituciones, nos permitimos
hacer las siguientes recomendaciones:

Cualquier estudio de complementariedad energética ofrecerá mejores resultados si se tiene
una mayor resolución espacial; esto quiere decir, que debería aumentar el número de
estaciones meteorológicas automáticas en las redes ya existentes y en las regiones donde
no hay cobertura de medición. Aunado a lo anterior, sería conveniente incrementar la
resolución temporal de las variables meteorológicas. Para los analistas del sector eléctrico,
en particular, sería valioso y conveniente conocer los valores diezminutales de irradiancia
solar porque sus decisiones podrían contribuir en la definición un despacho intra-horario.

Los procesos de control de calidad de la información deben ser transparentes y públicos
para las entidades del Estado, porque los estudios de complementariedad energética se
sustentan en información que se supone «verdadera», es decir, que representa en manera
fidedigna el fenómeno físico al que está asociado. Lamentablemente, la falta de metodo-
logías de control de calidad de los datos y los procesos de calibración desactualizados que
se realizan sobre los instrumentos de medición dejan caer un velo opaco sobre la infor-
mación, generando dudas sobre la veracidad y los resultados que puedan surgir de ella.
Esta situación se resolvió en parte a través de dos metodologías elaboradas por miembros
del GIPEM, que fueron entregadas mediante los documentos Informe final - Calibración
de piranómetros versión uno [3] y Informe final - Validación de datos de radiación solar,
velocidad y dirección de viento Versión 1.0 [2].
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Este documento presenta tres metodologías para abordar la complementariedad energéti-
ca, de las cuales, se implementó la primera que corresponde al cálculo de los coeficientes
de correlación. Se recomienda aplicar las dos metodologías sobre índices adimensionales
porque en ellas se considera la potencia y energía de las plantas eléctricas. El hecho de
que la UPME elabore los planes de expansión, implica que tiene información de los esce-
narios sobre capacidades instaladas y energías que serían generadas de acuerdo a ciertas
condiciones, esa información les permitiría usar ambas metodologías con facilidad.

En la unidad de generación de la UPME se debería incluir una división de análisis de
complementariedad energética que esté desarrollando permanentemente metodologías en
este campo de estudio. Lo anterior, con la finalidad de contar con análisis actualizados
para así tener información primaria que sea tomada por los planeadores del sistema eléc-
trico y así no solo identificar los puntos los cuales presentan altos niveles de radiación
solar y velocidades de viento, si no además, que el aprovechamiento de estos recursos
sea optimizado al presentar estos sitios para la implantación y desarrollo de plantas que
aprovechen dichas fuentes energética.

Con el ánimo de impulsar el desarrollo de las energías renovables no convencionales,
como además hacer que dichas tecnologías compitan con las convencionales, se debería
apalancar un «Cargo por Complementariedad», en dónde se le de un reconocimiento
económico a las plantas que presenten cierto grado de complementariedad con las plantas
hidráulicas existentes, para que las primeras respalden al parque generador en momentos
de afectaciones a la hidrgología del país como se ha visto reflejado a lo largo de la historia
con el efecto causado ante la presencia de el fenómeno de El Niño.



A. Manual de usuario para el manejo
de la rutina de programación que
implementa la metodología
estadística basada en el cálculo
de coeficientes de correlación

A.1. Introducción

A medida que la población mundial, la economía y demás procesos productivos crecen,
se va requiriendo una mayor cantidad de datos relacionados con todo tipo de activida-
des. Obligando a su clasificación, estudio, identificación de estructura, comportamiento y
toma decisiones objetivas y cuantitativas. Por ello, se hace necesario la implementación
de herramientas computacionales que permitan el tratamiento de gran cantidad de datos
con procesamientos estadísticos. En este sentido, R fue creado como un entorno de pro-
gramación para manipular datos, siendo un lenguaje bien desarrollado, simple y efectivo,
que incluye condicionales, ciclos, funciones recursivas y posibilidad de entradas y salidas
[12], [30].

R posee muchas funciones para análisis estadísticos y gráficos. Los análisis estadísticos se
muestran en la pantalla y pueden ser guardado o exportados a un archivo para utilizarse
en análisis posteriores. Los gráficos pueden ser visualizados de manera inmediata en su
propia ventana y ser guardados en varios formatos que dependen del sistema operativo
*.jpg, *.png, *.bmp,*.ps, *.pdf, *.emf, *.pictex, *.xfig [24].
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Por otro lado, se cuenta con la herramienta computacional RStudio, que consiste en un
entorno de desarrollo integrado para R. RStudio incluye una consola, un editor de sintaxis
que permite la ejecución directa de código, así como herramientas para graficar resultados
y está disponible en versión comercial y de código libre [31].

A.2. Procedimiento de instalación

Los requerimientos mínimos del sistema para la instalación y funcionamiento de R y
RStudio son los siguientes:

Procesador X86 (Intel o AMD) con al menos 2 GHz de frecuencia de reloj.

Al menos 1 GB de memoria RAM.

Conexión a internet.

RAM mínima de 8 GB.

Sistema operativo Windows 10 / macOS 10.14+ / Ubuntu 18/Debian 10 / Fedora
19/Red Hat 7 / Fedora 28/Red Hat 8 / Debian 9 / OpenSUSE 15.

Sistema operativo de 64 bits o 23 bits para versiones antiguas de RStudio.

Para instalar el lenguaje de programación base en Windows es necesario dirigirnos al sitio
oficia del lenguaje https://cran.r-project.org/ donde aparecerá una ventana como
se muestra en la figura A-1.

Una vez en el sitio, en la parte superior, haciendo clic se ingresa a la sección de descargas
para Windows con la finalidad de seleccionar la distribución base como se indica en la
figura A-2. También podemos ingresar directamente a https://cran.r-project.org/,
luego descargar archivo instalador.

Después de que se descargue la última versión del archivo ejecutable, éste debe abrirse.
Luego, el programa pedirá la selección del idioma, la ubicación de la instalación y la

https://cran.r-project.org/
https://cran.r-project.org/
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Figura A-1.: Página electrónica oficial del programa computacional R CRAN.

Figura A-2.: Página electrónica de que se puede descargar el programa.

elección del componente que se desea instalar. Debe aparecer una ventana como al que se
muestra en la figura A-3.

Finalizado el proceso, R queda instalado en el sistema de la computador y puede ser
operado directamente desde la consola del entorno de programación, como muestra la
figura A-4.
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Figura A-3.: Ventaja que indica que R se está instalando.

Figura A-4.: Consola de R CRAN.

El entorno de desarrollo integrado, RStudio, facilita al usuario la realización de las tareas
porque su interfaz gráfica es más amigable de operar. Para descargar RStudio se ingresa
a la página electrónica oficial y se selecciona la versión Open Source como se muestra en
la figura A-5.
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Figura A-5.: Página electrónica para descargar RStudio.

Una vez en la página electrónica, se selecciona la versión para Windows y se descarga el
ejecutable del instalador. Luego de la descarga, se ejecuta como se muestra en la figura
A-6. El programa solicitará la ubicación de instalación y ubicación en el menú de inicio.

A.3. Uso básico del R

Luego del proceso de instalación, se procede a abrir el programa desde la ubicación en el
menú de inicio. Debe abrirse una ventana como se muestra en la figura A-7 con cuatro
divisiones y una barra de opciones en la parte superior.
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Figura A-6.: RStudio instalándose.

1. Ventana uno: esta ventana corresponde al editor de la sintaxis. Para ejecutar dicha
sintaxis se debe hacer clic en algún botón de ejecución en la barra de comandos o
presionar las teclas ctrl+enter.

2. Ventana dos: corresponde al «entorno de trabajo» del programa: en este lugar se
muestra el conjunto de datos y los «objetos» (resultados, variables, gráficos, etc.)
que se almacenan al ejecutar diferentes análisis.

3. Ventana tres: ésta tiene varias sub-pestañas: (i) la pestaña files permite ver el histo-
rial de archivos trabajados con el programa; (ii) la pestaña plots permite visualizar
los gráficos que se generen; (iii) la pestaña packages permite ver los paquetes descar-
gados y guardados en el disco duro así como gestionar su instalación o actualización;
(iv) la ventana help permite acceder al CRAN Comprehensive R Archive Network,
siempre que se cuente con conexión a Internet.

4. Ventana cuatro: corresponde a la consola, que sería el software R en su versión
básica. Allí el software ejecuta las operaciones realizadas desde el editor de sintaxis.
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Figura A-7.: Ventana de inicio de RStudio.

El software funciona como un entorno temporal de trabajo, esto quiere decir que el usuario
va agregando datos y objetos con diferentes atributos a una «hoja en blanco». Hay que
tener en cuenta que R trabaja con la memoria activa (RAM) del computador, por lo
tanto, para cualquier análisis sólo se mostrará la información resultante. Si se desea usar
esa información más adelante, es necesario guardarla previamente como objeto: vectores,
matrices, listas u otros tipos de objetos.

Dado que R opera como un espacio temporal y autónomo de trabajo, también es preci-
so indicar en qué parte del disco duro del computador están los archivos que se van a
utilizar. Para evitar el engorroso procedimiento de indicar todo el tiempo las rutas de
acceso a los archivos es posible establecer una «carpeta de trabajo»; es decir, una carpeta
predeterminada donde el programa buscará los archivos que se van a ejecutar y guardará
los archivos con cambios. Existen dos alternativas para definir la carpeta de trabajo. La
primera es emplear el siguiente comando:

1 setwd("ruta de acceso a la carpeta especificada")

Otra forma de hacerlo es mediante presionando el botón Session, luego Set Working
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Directory, Choose Directory y en la pestaña examinar se selecciona la carpeta a utilizar
como se indica en la figura A-8.

Figura A-8.: Carpeta de trabajo.

Todas las operaciones de R, sean indicadas vía sintaxis o botones, son ejecutadas según
el comando que es visualizado en la consola. La ejecución de comandos entrega diferentes
señales respecto a su funcionamiento. Por ejemplo, mientras se está ejecutando un coman-
do, el programa muestra un signo stop en la esquina superior derecha de la consola como
se ve en la figura A-9. Eso indica que el programa está ocupado ejecutando una acción.
Si se presiona tal símbolo, se cancelará la operación en curso.

Figura A-9.: Botón de parada.

Una vez ejecutado el comando, debiera observarse el siguiente resultado en la consola.
Cuando esté todo en azul (o con otro color diferente al básico de la sintaxis dependiendo de
la configuración de colores de RStudio) indica que el comando fue correctamente ejecutado.
Asimismo, el signo >| con la barra parpadeando, indica que R está listo para procesar
nuevas instrucciones. En el siguiente ejemplo se muestra el establecimiento de una carpeta
de trabajo cuyo desarrollo ha sido exitosamente ejecutado.
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Figura A-10.: Ejemplo de establecimiento de carpeta de trabajo.

R es un lenguaje de programación en el que el usuario interactuará con el programa me-
diante códigos denominados sintaxis. Su uso en R es bastante intuitivo y sigue un patrón
lógico. De modo general el lenguaje de programación de R o sintaxis sigue la siguiente
estructura básica:

1 #comando (datos a utilizar)

El ejemplo indicado es una operación simple. Al aumentar la complejidad de los análisis
la especificación de los comandos irá requiriendo una mayor cantidad de información. Por
ejemplo, para construir una tabla de frecuencias de una variable ubicada en una base de
datos se utiliza el siguiente comando, que le indica al programa el conjunto de datos y
variable específica a analizar.

1 table (base de datos , variable)

La estructura general de una sintaxis puede resumirse como sigue: a un objeto dado se
le asigna el resultado de una función, que a su vez se ejecuta sobre un conjunto de datos
especificado, con una serie de configuraciones particulares. En este caso, la sintaxis de la
imagen es ficticia, pero nos servirá con un propósito pedagógico. Si se lee de izquierda a
derecha, la línea de comando puede explicarse como sigue:

Primero se indica un objeto a crear con un nombre arbitrario, definido por nosotros.

Luego se indica el asignador, que expresa que todo lo que esté a la derecha de la
flecha se guardará en el objeto creado.

Luego viene la función que en este caso permite leer archivos tipo Microsoft Excel.
Luego de la función se abre un paréntesis que contiene los argumentos, es decir,
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instrucciones que especifican ciertos detalles de lo que queramos la función realice.

Figura A-11.: Ejemplo de sintaxis.

1. El primer argumento por lo general indica la información a leer, en este caso indica
un archivo con extensión *.xlsx.

2. El segundo argumento indica la hoja del archivo a leer.

3. El tercer argumento indica qué columnas se leerán de forma específica, en este caso,
las primeras diez.

Escribir tales instrucciones en el editor de sintaxis permite contar con una sintaxis editable
que no se ejecutará de manera automática como operaciones computacionales, cuestión
que sí sucede al escribir sintaxis directamente sobre la consola. Para ejecutar una sintaxis
se debe seleccionar con el cursor, como cuando se busca copiar un texto, el trozo de código
code chunk que interesa utilizar para luego:

Usando los botones de la parte superior, se hace clic en el botón Run.

Presionar la combinación de teclas ctrl+enter.

Otra opción es ejecutar una sola línea de código. Para esto se posiciona el cursor sobre
la línea que interesa ejecutar, en cualquier parte de ella, y se usa algunas de las dos
operaciones ya indicadas [37].
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Figura A-12.: Botón Run o ctrl+enter.

A.4. Programa para el cálculo de los promedios
diarios y mensuales de las series de datos

La necesidad de llevar los datos que vamos a analizar al mismo formato y resolución
temporal surge a raíz de que las observaciones realizadas por los instrumentos de medición
de irradiancia solar global y velocidad del viento cuentan con una frecuencia de registro
horaria y diezminutal respectivamente.

Adicionalmente, se debe tener en cuenta que en lo posible para el cálculo de los promedios
como de los coeficientes de correlación serán realizados utilizando las series de tiempo
provenientes de un proceso de validación posterior a la medición captura de observaciones
realizadas por parte de las estaciones meteorológicas automáticas. Lo anterior, con el fin
de que los resultados de los estudios están basados en los datos luego del proceso de control
de calidad de la información para no incurrir en sobre estimaciones o subestimaciones.

A.4.1. Instalación de las librerías que se requieren para correr el
programa

openair es una librería para analizar, interpretar y entender los datos de contami-
nación del aire. Algunas funciones de este paquete pueden también ser aplicadas a
otros datos, incluyendo datos meteorológicos https://cran.r-project.org/web/
packages/openair/index.html.

https://cran.r-project.org/web/packages/openair/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/openair/index.html
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dplyr es una librería para trabajar con data frame como objetos, tanto en memoria
como fuera de ella https://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/index.
html.

ggplot2 es una librería para crear gráficos basados en «La gramática de gráficos».
Usted proporciona los datos y le dice a la librería cómo asignar variables a la estética,
qué gráficas primitivas usar y se encarga de los detalles https://cran.r-project.
org/web/packages/ggplot2/index.html.

gridExtra es una libraría que proporciona una serie de funciones a nivel de usua-
rio para trabajar con gráficos de cuadrícula, especialmente para organizar múlti-
ples gráficos basados en cuadrículas en una página y dibujar tablas https://cran.
r-project.org/web/packages/gridExtra/index.html.

tidyverse es un conjunto de librarías que funcionan en armonía porque comparten
representaciones de datos comunes y diseño de «API». Este paquete está diseñado
para facilitar la instalación y la carga de varios paquetes tidyverse en un solo paso
https://cran.r-project.org/web/packages/tidyverse/index.html.

1 install.packages("openair")
2 install.packages("dplyr")
3 install.packages("gridExtra")
4 install.packages("tidyverse")

A.4.2. Bases de datos y formatos

Previo a la indexación de las bases de datos al entorno de R, es necesario identificar la
estructura de los datos que vamos a manejar, con la finalidad de comprender su orden,
formato, cantidad de datos y la fuente de procedencia, para así conocer si es necesario una
manipulación previa de la información según la rutina del programa para la indexación
de las bases de datos.

Para el caso, los datos de las observaciones provienen de las estaciones meteorológicas
automáticas de la red de estaciones del Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios
Ambientales (IDEAM), donde dichas series temporales fueron sometidas a un proceso de

https://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/gridExtra/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/gridExtra/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/tidyverse/index.html


66
A Manual de usuario para el manejo de la rutina de programación que implementa la

metodología estadística basada en el cálculo de coeficientes de correlación

validación por medio de una metodología de etiquetado empleada en el marco del proyecto
de investigación antes mencionado.

Para cada estación meteorológica se dispone de un archivo en formato ∗.csv (archivo deli-
mitado por comas) el cual contiene el registro histórico de observaciones para la variable
de interés y formato de salida del proceso de validación de las series temporales es el
siguiente A-13:

Figura A-13.: Formatos de archivos para las bases de datos.

Sin embargo, como dentro de la rutina se considera necesario contar con el campo o
columna de fecha en un formato datetime, es decir, que en un mismo campo o columna
estén contenidas la fecha y hora de la medición como se muestra en la figura A-14.

Figura A-14.: Formato de las bases de datos.

Por otro lado, este archivo en formato ∗.csv deberá estar delimitado por comas y los
valores de las mediciones como se aprecia en las imágenes son enteros, tampoco presenta
inconveniente si las series vienen con la primera fila con encabezado.
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A.4.3. Rutina de programación

Es importante señalar que el programa se ejecuta de forma automática, siendo necesario
únicamente por parte del usuario, indicarle al programa la ubicación o dirección de la
carpeta que aloja los datos y así mismo de la ubicación de la carpeta donde se requiere
se guarden los resultados, y posteriormente darle la orden de iniciar la corrida de éste.

Luego de la instalación de los paquetes que se implementarán en la rutina y al ajuste
del formato de los datos, se procede a realizar la indexación de series, donde es necesario
indicarle al programa la carpeta base o la carpeta fuente donde se encuentran los datos.
Cabe recordar, que para cada estación meteorológica se dispone de un archivo ∗.csv y que
lleva como nombre el código de la estación según la red del IDEAM. Para ello, podemos
utilizar el comando .setwd( ) de la siguiente forma indicando la dirección de la carpeta.

1 setwd("G:/Mi unidad/CFENC/2021_8...")

Posteriormente, por medio del comando read_csv() se procede a indexar la totalidad de
las series temporales de cada una de las estaciones meteorológicas, indicando el nombre
de cada columna y el tipo de dato que contendrá cada una de ellas como el formato en
el caso que aplique (para este caso se deberá dar el formato a la columna que contiene la
fecha y la hora de la siguiente manera format = “(%d/%m/%Y %H : %M)”

Dependiendo del orden y el formato en cuanto a cantidad de columnas que se tenga con
las series de tiempo, podemos eliminar las columnas dejando únicamente los valores de
las mediciones de radiación y su respectiva hora y fecha de la observación. Para ello, se
crea la función Deletecol_R, que para el formato de las series resultado del proceso de
validación, se eliminan las columnas 1, 2, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12 y 13.

1 Deletecol_R <- function(DF){
2 DF <- DF[-c(1,2,5,6,7,8,9,10,11,12,13)]
3 }

Luego de crear la función, por medio del comando lapply el cual aplica la función de
eliminación de las columnas a cada una de las sublistas. Si las series de radiación solar
global contienen las observaciones para el total de horas del día y a razón del ciclo diurno
de la radiación solar, no se considera necesario dentro de los cálculos de promedios los
valores en las horas de la noche dado que todos contienen valores de cero (0). Creando
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una función nueva por medio del comando selectByDate el cual se encuentra contenido
dentro del paquete instalado Openair.

1 RangeDay <- function(DF){
2 DF <- selectByDate(DF, hour = 6:18)
3 }

Posterior al filtrado de las series debido al ciclo diurno de la radiación solar global, por
medio de la función timeaverage, se procede a calcular los promedio diarios y mensuales
con la misma función, únicamente cambiando el argumento avg.time dependiendo de la
resolución temporal la cual quiero calcular.

1 AvgDay <- function(DF){
2 DF <- timeAverage(DF, avg.time = "day", statistic = "mean",type = "

default")
3 }

El programa calcula los promedios diarios y mensuales para cada una de las series de
las estaciones meteorológicas, donde dicha rutina a su vez exporta los archivos con los
resultados de los promedios diarios y mensuales en archivos tipo ∗.csv por medio del
comando write.table, igualmente separados por estación, llevando como nombre el mismo
código de la estación meteorológica.

Por último, el programa ejecuta las gráficas de los promedios diarios y mensuales de la
totalidad de estaciones, con una línea de tendencia y un intervalo de confianza del 95%.
Para ejecución de las gráficas de todas las series con los promedios, se realiza dentro de
la rutina un ciclo el cual gráfica todas las gráficas de las estacione meteorológicas con las
características antes mencionadas.

1 plot_lstday <- list()
2 for (i in 1: length(DayRad)) {
3 df1 =as.data.frame(DayRad [[i]])
4 plotdf1 <- ggplot(df1 , aes(x = date , y = Radiación)) +
5 geom_line(na.rm = TRUE , size =0.05) + xlab("Date(years)") + ylab(as.

expression(bquote("Solar Radiation" ~ (W/m^2)))) +
6 theme_bw() + stat_smooth(method = "gam", colour = "red") + theme(

text = element_text(size = 11), axis.text.y = element_text(colour = "
grey20", size = 11, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain"),

7

axis.text.x = element_text(color = "grey20", size = 9.5, angle = 0,
hjust = .5, vjust = .5, face = "plain"),
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8

axis.title.y = element_text(color = "grey20", size = 12.5, angle =
90, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain")) + ggtitle(my.files_R[i])

9 plot_lstday [[i]] <- plotdf1
10 }
11

12 #plot(plotdf1)
13 Plot_RadDay <- marrangeGrob(plot_lstday , nrow = 5, ncol = 3)
14 ggsave("plots_rad_day.tiff", Plot_RadDay , height = 14.5, width = 10.5)#

exporta la imagen
15 Plot_RadDay

A.4.4. Programa para el cálculo de los coeficientes de
correlación para las series de tiempo de irradiancia solar
global y velocidad de viento

Al igual que como en el código de los promedios, es conveniente realizar una manipula-
ción a los archivos y a los formatos de éstos previo a ser indexados al software estadístico.
Para ello, el formato de las series debe consistir en archivos tipo *.csv (separados por
comas) conteniendo dos columnas, siendo la primera la fecha en formato dd/mm/aaaa y
la segunda columna el valor de la radiación. A los archivos de las series de cada estación
meteorológica se le debe nombrar con el nombre propio de la estación, donde adicional-
mente se le debe dar un orden numérico dentro de la carpeta raíz donde se deberán alojar
las series de las tres variables, donde el orden numérico lo inicia las estaciones que miden
los caudales, seguido de las series de radiación y finalizando con las series de las estaciones
meteorológicas que miden la velocidad del viento, organizando los archivos en la carpeta
de trabajo de la siguiente manera:

Posterior a la manipulación de los archivos con las series temporales, es necesario separar
los archivos de acuerdo con los promedios en carpetas separadas, es decir, una carpeta
con los promedios diarios y otra con los promedios mensuales, con la misa manipulación
de los archivos.

Desde el entorno de RStudio, se procede a realizar la instalación de los paquetes necesarios
para la realización de la rutina que calcula los coeficientes de correlación.
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Figura A-15.: Orden de archivos para las series temporales en la carpeta de trabajo.

A.4.5. Instalación de las librerías que se requieren para correr el
programa

gtools son funciones para ayudar en la programación, incluyen: (’ask’, ’checkRVer-
sion’, ’getDependencies’, ’keywords’, ’scat’), - calcular el logit y el inverso trans-
formaciones logit (’logit’, ’inv.logit’), - prueba si falta un valor, si está vacío o si
solo contiene valores NA y NULL (’inválido’). https://cran.r-project.org/web/
packages/gtools/index.html.

tibble Proporciona una clase ’tbl_df’ (el ’tibble’) que proporciona un control más
estricto y un mejor formato que el marco de datos tradicional. https://cran.
r-project.org/web/packages/tibble/index.html.

dplyr es una herramienta rápida y consistente para trabajar con data frame como
objetos, tanto en memoria como fuera de ella. https://cran.r-project.org/web/
packages/dplyr/index.html.

tidyr consiste en herramientas para ayudar a crear datos ordenados, donde cada

https://cran.r-project.org/web/packages/gtools/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/gtools/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/tibble/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/tibble/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/index.html
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columna es una variable, cada fila es una observación y cada celda contiene un solo
valor. ’tidyr’ contiene herramientas para cambiar la forma (pivotar) y la jerarquía
(anidar y ’desanidar’) de un conjunto de datos, convertir listas profundamente ani-
dadas en marcos de datos rectangulares (’rectificar’) y extraer valores de columnas
de cadenas. También incluye herramientas para trabajar con valores perdidos (tanto
implícitos como explícitos). https://cran.r-project.org/web/packages/tidyr/
index.html.

Hmisc contiene muchas funciones útiles para el análisis de datos, gráficos de alto
nivel, operaciones de servicios públicos, funciones para calcular el tamaño y la poten-
cia de la muestra, simulación, importar y anotar conjuntos de datos, imputar valores
perdidos, hacer tablas avanzadas, agrupamiento de variables, manipulación de ca-
denas de caracs, conversión de objetos R a código LaTeX y html, y recodificación
de variables. http://cran.r-project.org/web/packages/Hmisc/index.html.

zoo es una clase S3 con métodos para observaciones indexadas totalmente ordenadas.
Está especialmente dirigido a series de tiempo irregulares de vectores / matrices
numéricas y factores. Los objetivos clave del diseño de zoo son la independencia
de una clase de índice / fecha / hora en particular y la coherencia con ts y base
R al proporcionar métodos para extender los genéricos estándar. https://cran.
r-project.org/web/packages/zoo/index.html.

xts Proporciona un manejo uniforme de las diferentes clases de datos basados en
el tiempo de R extendiendo el zoo, maximizando la preservación de la informa-
ción de formato nativo y permitiendo la personalización y extensión a nivel de
usuario, al tiempo que simplifica la interoperabilidad entre clases. (https://cran.r-
project.org/web/packages/xts/index.html).

corrplot proporciona una herramienta de exploración visual en la matriz de corre-
lación que admite el reordenamiento automático de variables para ayudar a detectar
patrones ocultos entre variables.https://cran.r-project.org/web/packages/corrplot/
index.html.

https://cran.r-project.org/web/packages/tidyr/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/tidyr/index.html
http://cran.r-project.org/web/packages/Hmisc/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/zoo/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/zoo/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/corrplot/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/corrplot/index.html
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A.4.6. Rutina de programación

A diferencia de la rutina de programación para el cálculo de los promedios diarios y men-
suales, este código es ideal tratarlo línea por línea, esto con la finalidad de ir observando
las gráficas resultantes de las matrices de los coeficientes de correlación, las gráficas de las
series de tiempo y así mismo ir guardando estas gráficas para su posterior análisis.

Posterior a la instalación de los paquetes que se implementarán en la rutina y al ajuste
del formato de los datos, se procede a realizar la indexación de series, donde es necesario
indicarle al programa la carpeta base o la carpeta fuente donde se encuentran los datos.
Cabe recordar, que para cada estación meteorológica se dispone de un archivo *.csv y que
lleva como nombre el código de la estación según la red del IDEAM.

Para ello, podemos utilizar el comando setwd( ) de la siguiente forma indicando la
dirección de la carpeta.

1 setwd("G:/Mi unidad/CFENC/2021_8...")

Posteriormente, por medio del comando read.csv() se procede a indexar la totalidad de
las series temporales de cada una de las estaciones meteorológicas, indicando el tipo de
separación y el marcador de decimales, en donde para el presente código, los archivos se
introducen con separación por «;» y con «,» para la separación de decimales.

Es importante recalcar que se deberán contar con todas las series de igual tamaño o
longitud, es decir que si se tiene una serie para los promedios mensuales de un año,
se deberán contar con 12 valores, uno para cada promedio del mes. Sin embargo, en
algunas de las series utilizadas para el modelo se hallaban incompletas y no se contaba
con las dimensiones homogéneas, siendo necesario realizar un llenado a las series con
datos incompletos con NA’s, para así poder obtener todas las series con igual dimensión.
Para lograr este llenado, es necesario crear un marco de datos con la secuencia de todo
el horizonte de estudio y además, teniendo en cuenta la resolución temporal (horario
o mensual), para luego por medio del comando merge() realizar el llenado a la series
incompletas.

1 secuencia <- data.frame(DATE = seq(as.Date("2015 -01 -01"), as.Date("
2016 -12 -31"), by = "month")) # secuencia
mensual
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2 data.Rad_month [[1]] <- merge(data.Rad_month [[1]] , secuencia , by.x = ’
DATE’, by.y = ’DATE’, all.x = T, all.y = T)

3 data.Winspe_month [[1]] <- merge(data.Winspe_month [[1]] , secuencia , by.x
= ’DATE’, by.y = ’DATE’, all.x = T, all.y = T)

Previo al cálculo de los coeficientes de correlación entre los pares de recursos hídricos,
solares y eólicos, se calculan los coeficientes para cada recurso de forma individual, con
la finalidad de comprender como es la correlación del mismo recurso sobre un área en
específico o lo que se le conoce como complementariedad espacial.

Para ello, se dividen las listas por cada recurso de manera individual, para luego convertir
la cada lista en un data frame, dando además los nombres de cada estación, prosiguiendo
con el escalamiento de los data frame de cada estación, siguiendo con el cálculo de la
matriz de coeficientes de correlación para cada recurso.

1 my.data_month$data.Flow_month <- list(my.data_month$data.Flow_month
[[1]][ ,1] , my.data_month$data.Flow_month [[1]][ ,2] ,

2 my.data_month$data.Flow_month [[2]][ ,2] ,my.data_month$data.Flow
_month [[3]][ ,2] ,

3 my.data_month$data.Flow_month [[4]][ ,2] ,my.data_month$data.Flow
_month [[5]][ ,2] ,

4 my.data_month$data.Flow_month [[6]][ ,2] ,
5 my.data_month$data.Flow_month [[7]][ ,2] ,
6 my.data_month$data.Flow_month [[8]][ ,2] ,
7 my.data_month$data.Flow_month [[9]][ ,2] ,
8 my.data_month$data.Flow_month [[10]][ ,2] ,
9 my.data_month$data.Flow_month [[11]][ ,2] ,

10 my.data_month$data.Flow_month [[12]][ ,2] ,
11 my.data_month$data.Flow_month [[13]][ ,2] ,
12 my.data_month$data.Flow_month [[14]][ ,2] ,
13 my.data_month$data.Flow_month [[15]][ ,2] ,
14 my.data_month$data.Flow_month [[16]][ ,2] ,
15 my.data_month$data.Flow_month [[17]][ ,2] ,
16 my.data_month$data.Flow_month [[18]][ ,2] ,
17 my.data_month$data.Flow_month [[19]][ ,2])
18

19 my.data_month$data.Flow_month <- as.data.frame(do.call(cbind , my.data_
month$data.Flow_month))

20 names(my.data_month$data.Flow_month) <- c("DATE", "A.San Lorenzo", "
Amoya","Bata", "Bogotá N", "Chuza","Concepción", "Desv. EEPPM", "
Grande","Guadalupe","Guatape","Magdalena", "Miel I", "Nare", "Porce
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II", "Porce III","Prado", "San Carlos", "Sogamoso", "Tenche")
21

22 # dando formato Date a la columna de fechas "DATE"
23 my.data_month$data.Flow_month$DATE <- as.Date(my.data_month$data.Flow_

month$DATE , origin = "1970 -01 -01")
24 # normalizar el data frame y convierte también en matriz. está es la normalización

X-mean(x)/sd(x)
25 data.Flow.month_scale <- scale(my.data_month$data.Flow_month [-1])
26 # cálculo de matriz de coef de Correlación de Pearson (r), el número de observaciones

(n) y los p-value (p).
27 matriz_corr_Flow_month <- rcorr(data.Flow.month_scale)
28 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso hídrico
29 corrplot(matriz_corr_Flow_month$r, method = "circle", type = "full",

order = "hclust", outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.
col = "black", tl.srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)

30

31 # Convertir el DF "data.Flow.a TS
32 my.data_month$data.Flow_month <- as.xts(x = my.data_month$data.Flow_

month[,-1], order.by = my.data_month$data.Flow_month$DATE)
33 # Gráfica de TS "data.Flow"
34 plot.xts(my.data_month$data.Flow_month , main = "Series mensuales de

caudales en m3/s")
35 addLegend(legend.loc = "topright", title = "Estaciones", col = NULL , pch

= 15, cex = 0.75, pt.cex = 2, bty = ’y’, box.lty = 5, box.lwd = 2)

Luego de realizar los cálculos de las matrices de los coeficientes de correlación para cada
recurso o equivalente a la complementariedad espacial, se procede calcular las matrices de
coeficientes de correlación para los pares hídricos - solares e hídricos - eólicos por medio
del comando cor( ), en donde como argumentos a éste, se le indican los dos data frame
los cuales se desea obtener la matriz de coeficientes para posteriormente guardar en una
carpeta externa dicha matriz por medio del comando write.table( ).

1 mt2_corr_Flow_Winspe_month <- cor(data.Flow.month_scale , data.Winspe.
month_scale , use = "pairwise.complete.obs")

2 write.table(mt2_corr_Flow_Winspe_month , file = "Matriz_Cor_A-V.csv", row
.names = T, col.names = T, dec = ",", sep = ";")

Por medio del comando corrplot() se realizan las gráficas de las matrices de los coefi-
cientes de correlación, donde se debe especificar el método, para este caso se tomó como
círculos para representar el valor absoluto del coeficiente, finalizando con el código pa-
ra realizar las gráficas de las series temporales de los pares que presentan los valores de
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correlación inversa y directa con valores absolutos más grandes.

1 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso eólico e hídrico
2

3 corrplot(mt2_corr_Flow_Winspe_month , method = "circle", type = "full",
outline = TRUE , diag = TRUE ,

4 cl.ratio = 0.35, tl.col = "black", tl.srt = 45, tl.cex = 0.55,
tl.offset = 0.1)

5

6 #Se grafican las dos estaciones más correlacionadas (R cercano a 1)
7

8 Flow_Winspe.scale <- cbind(data.Flow.month_scale[,3], data.Winspe.month_
scale [,5])

9 Flow_Winspe.scale <- as.data.frame(Flow_Winspe.scale)
10 Flow_Winspe.scale <- cbind(Flow_Winspe.scale , secuencia)
11 names(Flow_Winspe.scale) <- c("Bata", "Granja_Paici", "Meses")
12

13 ggplot(Flow_Winspe.scale , aes(x=Meses)) +
14 geom_line(aes(y = Bata , colour = "Bata"), na.rm = TRUE) +
15 geom_line(aes(y = Granja_Paici , colour = "Granja_Paici"), na.rm = TRUE

)
16

17

18 #Se grafican las dos estaciones más complementarias (R cercano a -1)
19

20 Flow_Winspe.scale1 <- cbind(data.Flow.month_scale[,7], data.Winspe.month
_scale [,10])

21 Flow_Winspe.scale1 <- as.data.frame(Flow_Winspe.scale1)
22 Flow_Winspe.scale1 <- cbind(Flow_Winspe.scale1 , secuencia)
23 names(Flow_Winspe.scale1) <- c("DESV.EEPM", "Sabanalarga", "Meses")
24

25 ggplot(Flow_Winspe.scale1 , aes(x=Meses)) +
26 geom_line(aes(y = DESV.EEPM , colour = "DESV.EEPM"), na.rm = TRUE) +
27 geom_line(aes(y = Sabanalarga , colour = "Sabanalarga"), na.rm = TRUE)

El proceso descrito anteriormente se realizó para los promedios mensuales de las varia-
bles caudales, radiación solar y velocidad del viento para las estaciones meteorológicas
ubicadas en la la región Andina y Caribe respectivamente, para luego realizar el mismo
procedimiento para los promedios diarios.
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B.1. Programa para el cálculo de los promedios
diarios y mensuales de las series de irradiancia
solar global y velocidad del viento

El proceso del cálculo de la complementariedad de las fuentes de energía renovable no
convencional inicia con el cálculo del los promedios diario y mensual de las variables ener-
géticas.

Para ello, se requiere instalar los siguientes paquetes dentro del software libre R-CRAN:

1 install.packages("openair")
2 install.packages("dplyr")
3 install.packages("gridExtra")
4 install.packages("tidyverse")

Una vez los paquetes son instalados estos deben ser llamados al ambiente de trabajo para
que sus funciones puedan ser usadas.

1 library(openair)#paquete para el cálculo de promedios diarios y mensuales
2 library(dplyr)
3 library(ggplot2)#paquete de gráficos
4 library(gridExtra)#paquete de gráficos
5 library(tidyverse)#paquete para importación de datos

Posteriormente se debe establecer la carpeta del directorio de trabajo de R-CRAN.

1 getwd()

76
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Si el código fuente y los archivos de datos están ubicados en carpetas distintas, es necesario
cambiar el directorio de trabajo con el fin de establecer como directorio la carpeta donde
están almacenados los datos.

B.1.1. Promedio de irradiancia solar global

En esta parte se incia con el cálculo de los promedios diarios y mensuales de la irradiancia
solar global. Para ello, primero se fija el directorio de trabajo como sigue:

1 setwd("G:/My Drive/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitacion_UPME/Banco de datos/
Radiacion Solar/Radiacion Horaria")

Una vez establecida la dirección de la carpeta que contiene los datos, se procede a crear
una lista con el nombre de los archivos a llamar.

1 my.files_R <- list.files(pattern = "csv")

El siguiente paso consiste en importar todos los archivos de las series de irradiancia solar
alojadas en la carpeta que se seleccionó previamente como directorio de trabajo y se
importan en tipo de archivo dataframe dentro de una lista.

1 my.data_R <- lapply(my.files_R,
2 read_csv , col_names= c("Orden", "Código", "date", "

Radiación", "N", "N3","N4","N5","N6","N7","N8","N9","Año"),
3 col_types = cols(Orden = col_double (),
4 Código = col_double (),
5 date = col_datetime(format = " %d/ %m/ %

Y %H: %M"),
6 Radiación = col_double (),
7 N = col_double (),
8 N3 = col_double (),
9 N4 = col_double (),

10 N5 = col_double (),
11 N6 = col_double (),
12 N7 = col_double (),
13 N8 = col_double (),
14 N9 = col_double (),
15 Año = col_double ()
16 ), skip =1)
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Al importar los datos es necesario nombrar cada Sublista para identificar cada serie con el
nombre de su respectiva EMA. Además, se debe hacer una manipulación del archivo que
se carga originalmente, en este paso se eliminan las columnas innecesarias para reducir el
tamaño del archivo y facilitar los siguiente procesos.

1 Deletecol_R <- function(DF){
2 DF <- DF[-c(1,2,5,6,7,8,9,10,11,12,13)]
3 } # función que elimina las columnas innecesarias de cada serie alojada en la lista
4 # Se aplica a los archivos la función creada
5 my.data_R <- lapply(my.data_R, Deletecol_R)

Debido al ciclo diurno existente en la irradiancia solar, donde se presentan los primeros
valores medidos a las 6:00 y la última medida a las 18:00, es necesario filtrar las series
horarias de 24 horas a 12 horas que son las horas con presencia de brillo o de radiación
solar.

1 RangeDay <- function(DF){
2 DF <- selectByDate(DF, hour = 6:18)
3 } # función para filtrar las 12 horas diarias de radiación solar
4 # Se aplica la función creada
5 my.data_R <- lapply(my.data_R, RangeDay)

Después del pre-procesamiento de los datos se pasa al cálculo de los promedio de irra-
diancia solar diaria de todas las EMAS.

1 AvgDay <- function(DF){
2 DF <- timeAverage(DF, avg.time = "day", statistic = "mean", type = "

default")
3 }
4 # Se aplica la función creada
5 DayRad <- lapply(my.data_R, AvgDay)

Después de obtener los promedios diarios, los archivos generados son exportados a una
carpeta con el fin de que puedan ser usados posteriormente en el cálculo de la comple-
mentariedad energética.

1 setwd("G:/My Drive/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitacion_UPME/Banco de datos/
Radiacion Solar/Promedios Diarios") #nuevo folder donde van todas las
series para luego extraerlas en el cálculo de Correlaciones

2

3 for (i in 1: length(DayRad)) {
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4 write.table(DayRad[i], file = paste(my.files_R[i],sep = ""), na = "NA",
row.names = FALSE , sep = ";", dec = "," , col.names = c("DATE", "

SOLAR RADIATION"))
5 }

Ahora se hace el cálculo de los promedios mensuales de irradiancia solar global. Se crea
una función para el cálculo de los promedios mensuales de irradiancia solar global de todas
las EMAS.

1 AvgMonth <- function(DF){
2 DF <- timeAverage(DF, avg.time = "month", statistic = "mean", type = "

default")
3 }
4 #Se aplica la función
5 MonthRad <- lapply(my.data_R, AvgMonth)

Se exportan las series de tiempo de los promedios mensuales.

1 setwd("G:/Mi unidad/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitacion_UPME/Banco de datos/
Radiacion Solar/Promedios Mensuales")#nuevo folder donde van todas las
series para luego extraerlas en el cálculo de Correlaciones

2

3 for (i in 1: length(MonthRad)) {
4 write.table(MonthRad[i], file = paste(my.files_R[i],sep = ""), na = "

NA",row.names = FALSE , sep = ";", dec = "," , col.names = c("DATE",
5 "SOLAR RADIATION"))
6 }

Con el fin de analizar la información de las series de tiempo se introduce un ciclo donde
se realizan las gráficas de todas las EMAS con promedios diarios.

1 plot_lstday <- list()
2 for (i in 1: length(DayRad)) {
3 df1 =as.data.frame(DayRad [[i]])
4

5 plotdf1 <- ggplot(df1 , aes(x = date , y = Radiación)) + geom_line(na.rm
= TRUE , size =0.05) + xlab("Date(years)") + ylab(as.expression(

bquote("Solar Radiation" ~ (W/m^2)))) + theme_bw() + stat_smooth(
method = "gam", colour = "red") + theme(text = element_text(size =
11), axis.text.y = element_text(colour = "grey20", size = 11, hjust =
.5, vjust = .5, face = "plain"), axis.text.x = element_text(color =

"grey20", size = 9.5, angle = 0, hjust = .5, vjust = .5, face = "
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plain"), axis.title.y = element_text(color = "grey20", size = 12.5,
angle = 90, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain")) + ggtitle(my.
files_R[i])

6

7 plot_lstday [[i]] <- plotdf1
8 #print(plotdf1)
9 }

10

11 #plot(plotdf1)
12 Plot_RadDay <- marrangeGrob(plot_lstday , nrow = 5, ncol = 3)
13 ggsave("plots_rad_day.tiff", Plot_RadDay , height = 14.5, width = 10.5)
14 #exporta la imagen
15 Plot_RadDay

Se implementa un ciclo donde se realizan las gráficas de todas las EMAS con promedios
mensuales.

1 plot_lstmonth <- list()
2 for (i in 1: length(MonthRad)) {
3 df2 =as.data.frame(MonthRad [[i]])
4

5 plotdf2 <- ggplot(bind_rows(df2 , .id="Estaciones"), aes(date , Radiació
n)) + geom_line(na.rm = TRUE) + xlab("Date(years)") + ylab(as.
expression(bquote("Solar Radiation" ~ (W/m^2)))) + theme_bw() +stat_
smooth(method = "gam", colour = "red") + theme(text = element_text(
size = 11), axis.text.y = element_text(colour = "grey20", size = 11,
hjust = .5, vjust = .5, face = "plain"), axis.text.x = element_text(
color = "grey20", size = 9.5, angle = 0, hjust = .5, vjust = .5, face
= "plain"), axis.title.y = element_text(color = "grey20", size =

12.5, angle = 90, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain")) + ggtitle(
my.files_R[i])

6

7 plot_lstmonth [[i]] <- plotdf2
8 #print(plotdf2)
9 }

10

11 #plot(plotdf2)
12 Plot_RadMonth <- marrangeGrob(plot_lstmonth , nrow = 5, ncol = 3)
13 ggsave("plots_rad_month.tiff", Plot_RadMonth , height = 14.5, width =

10.5)
14 #exporta la imagen
15 Plot_RadMonth
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B.1.2. Promedio de velocidad de viento diezminutal

Se debe seleccionar la carpeta de donde se importarán los datos de velocidad del viento
1 setwd("G:/Mi unidad/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitacion_UPME/Banco de datos/

Velocidad del Viento/Velocidad diezminutal")

Se crea un vector con el listado de las series (archivos .xlsx o .CSV) depende del formato
de archivo.

1 my.files_V <- list.files(pattern = "csv")

Se importan todos los archivos de las series de velocidad del viento alojadas en la carpeta
que se seleccionó previamente como directorio de trabajo y se importan en tipo de archivo
dataframe dentro de una lista con el siguiente código:

1 my.data_V <- lapply(my.files_V,
2 read_csv , col_names= c("Orden", "Código", "date", "

Velocidad", "N", "N3","N4","N5","N6","N9","Año"),
3 col_types = cols(Orden = col_double (),
4 Código = col_double (),
5 date = col_datetime(format = " %d/ %m/ %

Y %H: %M"),
6 Velocidad = col_double (),
7 N = col_double (),
8 N3 = col_double (),
9 N4 = col_double (),

10 N5 = col_double (),
11 N6 = col_double (),
12 N9 = col_double (),
13 Año = col_double ()
14 ), skip =1)

Al importar los datos es necesario nombrar cada Sublista para identificar cada serie con el
nombre de su respectiva EMA. Se hace el pre-procesamiento de los archivos y se eliminan
las columnas innecesarias para reducir el tamaño de las series.

1 Deletecol_v <- function(DF){
2 DF <- DF[-c(1,2,5,6,7,8,9,10,11)]
3 } # función que elimina las columnas innecesarias de cada serie alojada en la lista
4

5 my.data_V <- lapply(my.data_V, Deletecol_v)
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Se realiza el cálculo de los promedio diarios para la velocidad del viento.
1 DayVel <- lapply(my.data_V, AvgDay)

Se exportan las series de tiempo de lo promedios diarios.
1 setwd("G:/Mi unidad/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitacion_UPME/Banco de datos/

Velocidad del Viento/Promedios Diarios")#nuevo folder donde van todas las
series para luego extraerlas en el cálculo de Correlaciones

2

3 for (i in 1: length(DayVel)) {
4 write.table(DayVel[i], file = paste(my.files_V[i],sep = ""), na = "NA"

, row.names = FALSE , sep = ";", dec = "," , col.names = c("DATE", "
WIND SPEED"))

5 }

Se realiza el cálculo de los promedio mensuales para la velocidad del viento.
1 MonthVel <- lapply(my.data_V, AvgMonth)

Se exportan las series de tiempo de lo promedios mensuales.
1 setwd("G:/Mi unidad/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitacion_UPME/Banco de datos/

Velocidad del Viento/Promedios Mensuales")#nuevo folder donde van todas
las series para luego extraerlas en el cálculo de Correlaciones

2

3 for (i in 1: length(MonthVel)) {
4 write.table(MonthVel[i], file = paste(my.files_V[i],sep = ""), na = "

NA", row.names = FALSE , sep = ";", dec = "," , col.names = c("DATE",
"WIND SPEED"))

5 }

Se introduce un ciclo donde se realizan las gráficas de todas las EMAS con promedios
diarios.

1 plot_lstday_V <- list()
2 for (i in 1: length(DayVel)) {
3 df1 =as.data.frame(DayVel [[i]])
4 plotdf1 <- ggplot(df1 , aes(date , Velocidad)) +
5 geom_line(na.rm = TRUE , size =0.1)+ xlab("Date(years)") + ylab("Wind

speed(m/s)") +
6 theme_bw() + stat_smooth(method = "gam", colour = "blue") + theme(

text = element_text(size = 10.5), axis.text.y = element_text(colour =
"grey20", size = 11, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain"),
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7

axis.text.x = element_text(color = "grey20", size = 9.5, angle = 0,
hjust = .5, vjust = .5, face = "plain"),

8

axis.title.y = element_text(color = "grey20", size = 12.5, angle =
90, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain")) + ggtitle(my.files_V[i])

9 plot_lstday [[i]] <- plotdf1
10 #print(plotdf1)
11 }
12

13 #plot(plotdf1)
14 Plot_DayVel <- marrangeGrob(plot_lstday , nrow = 5, ncol = 3)
15 ggsave("plots_wind_day.tiff", Plot_DayVel , height = 14.5, width = 10.5)
16 Plot_DayVel

Un ciclo donde se realizan las gráficas de todas las EMAS con promedios mensuales.

1 plot_lstmonth_V <- list()
2 for (i in 1: length(MonthVel)) {
3 df2 =as.data.frame(MonthVel [[i]])
4 plotdf2 <- ggplot(df2 , aes(date , Velocidad)) +
5 geom_line(na.rm = TRUE) + xlab("Date(years)") + ylab("Wind Speed(m/s

)") +
6 theme_bw() +stat_smooth(method = "gam", colour = "blue") + theme(

text = element_text(size = 11), axis.text.y = element_text(colour = "
grey20", size = 11, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain"),

7

axis.text.x = element_text(color = "grey20", size = 9.5, angle = 0,
hjust = .5, vjust = .5, face = "plain"),

8

axis.title.y = element_text(color = "grey20", size = 12.5, angle =
90, hjust = .5, vjust = .5, face = "plain")) + ggtitle(my.files_V[i])

9 plot_lstmonth [[i]] <- plotdf2
10 #print(plotdf2)
11 }
12

13 #plot(plotdf2)
14 Plot_MonthVel <- marrangeGrob(plot_lstmonth , nrow = 5, ncol = 3)
15 ggsave("plots_wind_month.tiff", Plot_MonthVel , height = 14.5, width =

10.5)
16 Plot_MonthVel
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B.2. Programa para el cálculo de la Correlación
temporal con promedios mensuales de los
recursos energéticos solar, eólico e hídrico

Se inicia identificando las EMA usadas para los cálculos.

Estaciones con caudales de ríos:

• A. San Lorenzo

• Amoya

• Bata

• Bogotá N

• Chuza

• Concepción

• Desvío EEPPMM

• Grande

• Guadalupe

• Guatapé

• Magdalena

• Miel 1

• Nare

• Porce 2
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• Porce 3

• Prado

• San Carlos

• Sogamoso

• Tenche

Estaciones con infomación de irradiancia solar:

• La Flores (ENAVAL)

• Repelón

• Apto. Ernesto Cortisozz

• Carmen de Bolívar

• Aguachica

• Fedearroz

• Granja Paici

• La Gran Vía

• Batallón No.6

• U. Tecnológica Magdalena

• El Tesoro

• San Marcos

• Apto. Rafael Nuñez
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• Apto. Alfonso Lopez

• Apto. Puerto Bolívar

• Unisucre

Estaciones con datos de velocidad de viento:

• Apto. Los Garzones

• Apto. Puerto Bolívar

• Ayapel

• Fedearroz

• Granja Paici

• Incoder

• La Gran Vía

• La Loma-carbones

• La Paulina

• Sabanalarga

• Sincerín

• Toromana

• U. Tecnológica Magdalena

Se hace la instalación de las librerías necesarias para el correcto funcionamiento del código.

1 install.packages("gtools")
2 install.packages(c(’tibble ’, ’dplyr’, ’tidyr’))
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3 install.packages("Hmisc")
4 install.packages(c(’zoo’, ’xts’))
5 install.packages("corrplot")
6 install.packages("clusterSim")

Ahora se debe cargar las librerías para que estas puedan ser usadas en el código:

1 library(Hmisc)
2 library(tibble)
3 library(dplyr)
4 library(tidyr)
5 library(gtools)
6 library(corrplot)
7 library(zoo)
8 library(xts)
9 library(ggplot2)

Se establece la dirección de la carpeta de trabajo:

1 setwd("G:/Mi unidad/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitación_UPME/Banco de datos/
Datos Correlación/Mensuales")

Importar los archivos .CSV de los promedios mensuales de las 3 variables.

1 my.files_month <- list.files(pattern = ".csv") # lista de archivos en el
folder

2 my.files_month <- mixedsort(my.files_month) # ordenando los archivos
ascendentemente

3

4 my.data_month <- lapply(my.files_month , read.csv , header = TRUE , sep =
";", dec = ",")

Al importar los datos es necesario nombrar cada Dataframe para identficar cada serie con
el nombre de su respectiva EMA.

1 my.files_month <- gsub(’.{4}$’, ’’, my.files_month) # elimina los últimos 4
carácteres de los nombres

2 names(my.data_month) <- my.files_month

En la lectura de los datos puede que estos queden de un tipo que no es útil para el proceso
que esté realizando; por lo tanto, se debe cambiar el tipo de objeto de los valores.
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1 #Cambiar el tipo de objeto (numeric) a la columna de los valores de cada DF
2 ChangeType_1 <- function(DF){
3 DF[,2] <- as.numeric(DF[,2])
4 DF
5 }
6 my.data_month <- lapply(my.data_month , ChangeType_1)
7

8 #Cambiar el tipo de objeto (Date) a la columna de las fechas de cada DF
9

10 ChangeType_2 <- function(DF){
11 DF[,1] <- as.Date(DF[,1], format = " %d/ %m/ %Y")
12 DF
13 }
14 my.data_month <- lapply(my.data_month , ChangeType_2)

El siguente paso es crear sublistas por cada tipo de variable climática

1 data.Flow_month <- rbind(my.data_month)[1:19] # sublista caudal
2 my.files_Flow_month <- rbind(my.files_month)[1:19]
3 names(data.Flow_month) <- my.files_Flow_month
4

5 data.Rad_month <- rbind(my.data_month)[20:31] # sublista radiación
6 my.files_Rad_month <- rbind(my.files_month)[20:31]
7 names(data.Rad_month) <- my.files_Rad_month
8

9 data.Winspe_month <- rbind(my.data_month)[32:44] # sublista velocidad del
viento

10 my.files_Winspe_month <- rbind(my.files_month)[32:44]
11 names(data.Winspe_month) <- my.files_Winspe_month

Para poder realizar los cálculos de complementariedad energética, las series de tiempo
deben tener la mayor cantidad de información posible. En ese sentido, el siguiente paso
consiste en llenar los datos faltantes de las series de tiempo.

1 secuencia <- data.frame(DATE = seq(as.Date("2015 -01 -01"), as.Date("
2016 -12 -31"), by = "month")) # secuencia
mensual

2 data.Rad_month [[1]] <- merge(data.Rad_month [[1]] , secuencia , by.x = ’
DATE’, by.y = ’DATE’, all.x = T, all.y = T)

3 data.Winspe_month [[1]] <- merge(data.Winspe_month [[1]] , secuencia , by.x
= ’DATE’, by.y = ’DATE’, all.x = T, all.y = T)

4
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5 # Uniendo las 3 listas en una sola
6

7 my.data_month <- list(data.Flow_month=data.Flow_month , data.Rad_month=
data.Rad_month , data.Winspe_month=data.Winspe_month)

B.2.1. Correlación del recurso hídrico con variable caudales
promedios mensuales

El primer paso es modificar la lista que contiene los dataframe con la información, con el
objetivo de dejar solo las columnas de los datos.

1 my.data_month$data.Flow_month <- list(my.data_month$data.
Flow_month [[1]][ ,1] ,

2 my.data_month$data.Flow_month [[1]][ ,2] ,
3 my.data_month$data.Flow_month [[2]][ ,2] ,
4 my.data_month$data.Flow_month [[3]][ ,2] ,
5 my.data_month$data.Flow_month [[4]][ ,2] ,
6 my.data_month$data.Flow_month [[5]][ ,2] ,
7 my.data_month$data.Flow_month [[6]][ ,2] ,
8 my.data_month$data.Flow_month [[7]][ ,2] ,
9 my.data_month$data.Flow_month [[8]][ ,2] ,

10 my.data_month$data.Flow_month [[9]][ ,2] ,
11 my.data_month$data.Flow_month [[10]][ ,2] ,
12 my.data_month$data.Flow_month [[11]][ ,2] ,
13 my.data_month$data.Flow_month [[12]][ ,2] ,
14 my.data_month$data.Flow_month [[13]][ ,2] ,
15 my.data_month$data.Flow_month [[14]][ ,2] ,
16 my.data_month$data.Flow_month [[15]][ ,2] ,
17 my.data_month$data.Flow_month [[16]][ ,2] ,
18 my.data_month$data.Flow_month [[17]][ ,2] ,
19 my.data_month$data.Flow_month [[18]][ ,2] ,
20 my.data_month$data.Flow_month [[19]][ ,2])

Ahora la lista se transforma en un dataframe y se da el formato requerido a la columna
que contiene las fechas.

1 my.data_month$data.Flow_month <- as.data.frame(do.call(cbind , my.data_
month$data.Flow_month))

2
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3 # nombrando las columnas del nuevo Data Frame
4

5 names(my.data_month$data.Flow_month) <- c("DATE", "A.San Lorenzo", "
Amoya", "Bata", "Bogotá N", "Chuza","Concepción", "Desv. EEPPM", "
Grande", "Guadalupe", "Guatape", "Magdalena", "Miel I", "Nare", "
Porce II", "Porce III", "Prado", "San Carlos", "Sogamoso", "Tenche")

6

7 # dando formato Date a la columna de fechas "DATE"
8

9 my.data_month$data.Flow_month$DATE <- as.Date(my.data_month$data.Flow_
month$DATE , origin = "1970 -01 -01")

Se continua con la normalización del dataframe con la siguiente fórmula X−mean(x)
sd(x)

y se
conviente éste en una matriz.

1 data.Flow.month_scale <- scale(my.data_month$data.Flow_month [-1])
2

3 # cálculo de matriz de coef de Correlación de Pearson (r), el número de observaciones
(n) y los p-value (p).

4

5 matriz_corr_Flow_month <- rcorr(data.Flow.month_scale)
6

7 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso hídrico
8

9 corrplot(matriz_corr_Flow_month$r, method = "circle", type = "full",
order = "hclust", outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.
col = "black", tl.srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)

10

11 # Convertir el DF "data.Flow.a TS
12

13 my.data_month$data.Flow_month <- as.xts(x = my.data_month$data.Flow_
month[,-1], order.by = my.data_month$data.Flow_month$DATE)

Por último se presenta la gráfica de las series mensuales de caudales.

1 # Gráfica de TS "data.Flow"
2

3 plot.xts(my.data_month$data.Flow_month , main = "Series mensuales de
caudales en m3/s")

4 addLegend(legend.loc = "topright", title = "Estaciones", col = NULL , pch
= 15, cex = 0.75, pt.cex = 2, bty = ’y’, box.lty = 5, box.lwd = 2)
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B.2.2. Correlación del recurso solar con variable irradiancia
promedios mensuales

Para el procesamiento de esta variable se debe seguir el mismo proceso de manipulación
que se hizo a la variable de caudales.

1 # Modificando la lista dejando solo las columnas de los datos
2

3 my.data_month$data.Rad_month <- list(my.data_month$data.Rad_month
[[1]][ ,1] ,

4 my.data_month$data.Rad_month [[1]][ ,2] ,
5 my.data_month$data.Rad_month [[2]][ ,2] ,
6 my.data_month$data.Rad_month [[3]][ ,2] ,
7 my.data_month$data.Rad_month [[4]][ ,2] ,
8 my.data_month$data.Rad_month [[5]][ ,2] ,
9 my.data_month$data.Rad_month [[6]][ ,2] ,

10 my.data_month$data.Rad_month [[7]][ ,2] ,
11 my.data_month$data.Rad_month [[8]][ ,2] ,
12 my.data_month$data.Rad_month [[9]][ ,2] ,
13 my.data_month$data.Rad_month [[10]][ ,2] ,
14 my.data_month$data.Rad_month [[11]][ ,2] ,
15 my.data_month$data.Rad_month [[12]][ ,2])
16

17 # Convirtiendo la lista a Data Frame
18

19 my.data_month$data.Rad_month <- as.data.frame(do.call(cbind , my.data_
month$data.Rad_month))

20

21 # Nombrando las columnas del nuevo Data Frame
22

23 names(my.data_month$data.Rad_month) <- c("DATE", "Aguachica", "Apto.
Ernesto Cortissoz", "Batallón N 6 ", "Carmen de Bolívar", "El Tesoro"
, "Fedearroz", "Granja Paici", "La Gran Vía", "La Flores (ENAVAL)","
San Marcos", "U.Tec.Magdalena", "Unisucre")

24

25 # Dando formato Date a la columna de fechas "DATE"
26

27 my.data_month$data.Rad_month$DATE <- as.Date(my.data_month$data.Rad_
month$DATE , origin = "1970 -01 -01")

28

29 # Normalizar el data frame "data.Rad". convierte también en matriz
30
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31 data.Rad.month_scale <- scale(my.data_month$data.Rad_month [-1])

En este paso se hace el cálculo de los coeficientes de correlación de Pearson (r), el número
de observaciones (n) y los p-value (p).

1 # Cálculo de matriz de coef de Correlación de Pearson (r), el número de observaciones
(n) y los p-value (p).

2

3 matriz_corr_Rad_month <- rcorr(data.Rad.month_scale)
4

5 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso solar
6

7 corrplot(matriz_corr_Rad_month$r, method = "circle", type = "full",
order = "hclust", outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.
col = "black", tl.srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)

8

9 # Convertir el DF "data.Rad.a TS
10

11 my.data_month$data.Rad_month <- as.xts(x = my.data_month$data.Rad_month
[,-1], order.by = my.data_month$data.Rad_month$DATE)

Por último se presenta la línea de código usada para graficar.
1 # Gráfica de TS "data.Rad"
2

3 plot.xts(my.data_month$data.Rad_month , main = "Series mensuales de
radiación soalr en W/m2")

4 addLegend(legend.loc = "topright", title = "Estaciones", col = NULL , pch
= 15, cex = 0.5, pt.cex = 2, bty = ’y’, box.lty = 5, box.lwd = 2)

B.2.3. Correlación del recurso eólico con variable velocidad del
viento promedios mensuales

1 my.data_month$data.Winspe_month <- list(my.data_month$data.Winspe_
month [[1]][ ,1] ,

2 my.data_month$data.Winspe_month [[1]][ ,2] ,
3 my.data_month$data.Winspe_month [[2]][ ,2] ,
4 my.data_month$data.Winspe_month [[3]][ ,2] ,
5 my.data_month$data.Winspe_month [[4]][ ,2] ,
6 my.data_month$data.Winspe_month [[5]][ ,2] ,
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7 my.data_month$data.Winspe_month [[6]][ ,2] ,
8 my.data_month$data.Winspe_month [[7]][ ,2] ,
9 my.data_month$data.Winspe_month [[8]][ ,2] ,

10 my.data_month$data.Winspe_month [[9]][ ,2] ,
11 my.data_month$data.Winspe_month [[10]][ ,2] ,
12 my.data_month$data.Winspe_month [[11]][ ,2] ,
13 my.data_month$data.Winspe_month [[12]][ ,2] ,
14 my.data_month$data.Winspe_month [[13]][ ,2])
15

16 # Convirtiendo la lista a Data Frame
17

18 my.data_month$data.Winspe_month <- as.data.frame(do.call(cbind , my.data_
month$data.Winspe_month))

19

20 # Nombrando las columnas del nuevo dataframe
21

22 names(my.data_month$data.Winspe_month) <- c("DATE", "Apto. Los Garzones"
, "Apto. Puerto Bolívar", "Ayapel", "Fedearroz", "Granja Paici", "
Incoder", "La Gran Vía", "La Loma -Carbones", "La Paulina",
"Sabanalarga", "Sincerín", "Toromana", "U.Tec.Magdalena")

23

24 # Dando formato Date a la columna de fechas "DATE"
25

26 my.data_month$data.Winspe_month$DATE <- as.Date(my.data_month$data.
Winspe_month$DATE , origin = "1970 -01 -01")

27

28 # Normalizar el data frame "data.Temp". convierte también en matriz
29

30 data.Winspe.month_scale <- scale(my.data_month$data.Winspe_month [-1])

El siguiente paso es el cálculo de la matriz de coeficientes de correlación de Pearson (r),
el número de observaciones (n) y los p-value (p).

1 # Cálculo de matriz de coef de Correlación de Pearson (r), el número de observaciones
(n) y los p-value (p).

2

3 matriz_corr_Winspe_month <- rcorr(data.Winspe.month_scale)
4

5 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso eólico
6

7 corrplot(matriz_corr_Winspe_month$r, method = "circle", type = "full",
outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.col = "black", tl.
srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)
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8

9 # Convertir el DF "data.Velvi.a TS
10

11 my.data_month$data.Winspe_month <- as.xts(x = my.data_month$data.Winspe_
month[,-1], order.by = my.data_month$data.Winspe_month$DATE)

Por último se presenta la línea de código usada para graficar.

1 # Gráfica de TS "data.Velviento"
2

3 plot.xts(my.data_month$data.Winspe_month , main = "Series mensuales de
velocidad del viento en m/s")

4 addLegend(legend.loc = "topright", title = "Estaciones", col = NULL , pch
= 15, cex = 0.5, pt.cex = 2, bty = ’y’, box.lty = 5, box.lwd = 2)

B.2.4. Correlación de los recursos eólicos e hídricos con variables
Velocidad del viento y precipitación promedios mensuales

En este caso se presenta la correlación entre dos variables con promedios mensuales. Para
ello se calcula la matriz de correlación entre el recurso hídrico y eólico.

1 mt2_corr_Flow_Winspe_month <- cor(data.Flow.month_scale , data.Winspe.
month_scale , use = "pairwise.complete.obs")

2

3 write.table(mt2_corr_Flow_Winspe_month , file = "Matriz_Cor_A-V.csv", row
.names = T, col.names = T, dec = ",", sep = ";")

4

5 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso eólico e hídrico
6

7 corrplot(mt2_corr_Flow_Winspe_month , method = "circle", type = "full",
outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.col = "black", tl.
srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1) #order =
"hclust"

Se presentan las gráficas de las estaciones con mayor grado de coorelación lineal entre las
variables evaluadas.

1 #Se grafican las dos estaciones más correlacionadas (R cercano a 1)
2
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3 Flow_Winspe.scale <- cbind(data.Flow.month_scale[,3], data.Winspe.month_
scale [,5])

4

5 Flow_Winspe.scale <- as.data.frame(Flow_Winspe.scale)
6

7 Flow_Winspe.scale <- cbind(Flow_Winspe.scale , secuencia)
8 names(Flow_Winspe.scale) <- c("Bata", "Granja_Paici", "Meses")
9

10 ggplot(Flow_Winspe.scale , aes(x=Meses)) + geom_line(aes(y = Bata ,
colour = "Bata"), na.rm = TRUE) + geom_line(aes(y = Granja_Paici ,
colour = "Granja_Paici"), na.rm = TRUE)

11

12

13 #Se grafican las dos estaciones más complementarias (R cercano a -1)
14

15 Flow_Winspe.scale1 <- cbind(data.Flow.month_scale[,7], data.Winspe.month
_scale [,10])

16

17 Flow_Winspe.scale1 <- as.data.frame(Flow_Winspe.scale1)
18

19 Flow_Winspe.scale1 <- cbind(Flow_Winspe.scale1 , secuencia)
20 names(Flow_Winspe.scale1) <- c("DESV.EEPM", "Sabanalarga", "Meses")
21

22 ggplot(Flow_Winspe.scale1 , aes(x=Meses)) + geom_line(aes(y = DESV.EEPM
, colour = "DESV.EEPM"), na.rm = TRUE) + geom_line(aes(y =
Sabanalarga , colour = "Sabanalarga"), na.rm = TRUE)

B.2.5. Correlación de los recursos solares e hídricos con variables
irradiancia solar y caudales promedios mensuales

1 # Calculando la matriz de correlación entre el recurso hídrico y solar.
2

3 mt1_corr_Flow_Rad_month <- cor(data.Flow.month_scale , data.Rad.month_
scale , use = "pairwise.complete.obs")

4

5 write.table(mt1_corr_Flow_Rad_month , file = "Matriz_Cor_A-S.csv", row.
names = T, col.names = T, dec = ",", sep = ";")

6

7 # Gráfica de la matriz de correlaciones entre el recurso solar e hídrico
8
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9 corrplot(mt1_corr_Flow_Rad_month , method = "circle", type = "full",
outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.col = "black", tl.
srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1) #order =
"hclust"

10

11 #Se grafican las dos estaciones más correlacionadas (R cercano a 1)
12

13 Flow_Rad.scale <- cbind(data.Flow.month_scale [,11], data.Rad.month_scale
[,9])

14

15 Flow_Rad.scale <- as.data.frame(Flow_Rad.scale)
16

17 Flow_Rad.scale <- cbind(Flow_Rad.scale , secuencia)
18 names(Flow_Rad.scale) <- c("Magdalena", "Flores", "Meses")
19

20 ggplot(Flow_Rad.scale , aes(x=Meses)) + geom_line(aes(y = Magdalena ,
colour = "Magdalena"), na.rm = TRUE) + geom_line(aes(y = Flores ,
colour = "Flores"), na.rm = TRUE)

21

22 #Se grafican las dos estaciones más correlacionadas (R cercano a -1)
23

24 Flow_Rad.scale <- cbind(data.Flow.month_scale [,14], data.Rad.month_scale
[,5])

25

26 Flow_Rad.scale <- as.data.frame(Flow_Rad.scale)
27

28 Flow_Rad.scale <- cbind(Flow_Rad.scale , secuencia)
29 names(Flow_Rad.scale) <- c("Porce.II", "Tesoro", "Meses")
30

31 ggplot(Flow_Rad.scale , aes(x=Meses)) + geom_line(aes(y = Porce.II ,
colour = "Porce.II"), na.rm = TRUE) + geom_line(aes(y = Tesoro ,
colour = "Tesoro"), na.rm = TRUE)
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B.3. Programa para el cálculo de la Correlación
temporal con promedios diarios de los recursos
energéticos solar, eólico e hídrico

Primero se debe fijar la dirección de la carpeta de trabajo, para luego importar la infor-
mación que se usará.

1 # Cambio de carpeta de trabajo
2

3 setwd("G:/Mi unidad/CFNCE/2021_08_9-13_Capacitación_UPME/Banco de datos/
Datos Correlación/Diarios")

4

5 # Importar los archivos .CSV de los promedios diarios de las 3 variables
6

7 my.files_day <- list.files(pattern = ".csv") # lista de archivos en el folder
8 my.files_day <- mixedsort(my.files_day) # ordenando los archivos

ascendentemente
9

10 my.data_day <- lapply(my.files_day , read.csv , header = TRUE , sep = "
;", dec = ",")

Luego se hace la manipulación de los archivos cargados para que se puedan usar en los
cálculos siguientes.

1 # Al importar los datos es necesario nombrar cada Data Frame para identficar cada
serie con el nombre de su respectiva EMA

2

3 my.files_day <- gsub(’.{4}$’, ’’, my.files_day) # elimina los últimos 4
carácteres de los nombres

4 names(my.data_day) <- my.files_day
5

6 # Cambiar el tipo de objeto (numeric) a la columna de los valores de cada DF.
7

8 my.data_day <- lapply(my.data_day , ChangeType_1)
9

10 # Cambiar el tipo de objeto (Date) a la columna de las fechas de cada DF
11

12 my.data_day <- lapply(my.data_day , ChangeType_2)

Después de separan las listas de las variables climatológicas usadas.
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1 # Creando sublistas por cada tipo de variable climática
2

3 data.Flow_day <- rbind(my.data_day)[1:19] # sublista caudal
4 my.files_Flow_day <- rbind(my.files_day)[1:19]
5 names(data.Flow_day) <- my.files_Flow_day
6

7 data.Rad_day <- rbind(my.data_day)[20:31] # sublista radiación
8 my.files_Rad_day <- rbind(my.files_day)[20:31]
9 names(data.Rad_day) <- my.files_Rad_day

10

11 data.Winspe_day <- rbind(my.data_day)[32:44] # sublista velocidad del viento
12 my.files_Winspe_day <- rbind(my.files_day)[32:44]
13 names(data.Winspe_day) <- my.files_Winspe_day

Ahora se hace el llenado de datos faltantes y se unen las listas de las variables en una
sola.

1 # Llenado de los DF con brechas o datos faltantes
2

3 secuencia_day <- data.frame(DATE = seq(as.Date("2015 -01 -01"), as.Date("
2016 -12 -31"), by = "day")) # secuencia
diaria

4 data.Rad_day [[1]] <- merge(data.Rad_day [[1]], secuencia_day , by.x = ’
DATE’, by.y = ’DATE’, all.x = T, all.y = T)

5 data.Winspe_day [[1]] <- merge(data.Winspe_day [[10]] , secuencia_day , by.x
= ’DATE’, by.y = ’DATE’, all.x = T, all.y = T)

6

7 # Uniendo las 3 listas en una solar
8

9 my.data_day <- list(data.Flow_day=data.Flow_day , data.Rad_day=data.Rad_
day , data.Winspe_day=data.Winspe_day)

B.3.1. Correlación del recurso hídrico con variable caudal
promedios diarios.

1 # Modificando la lista dejando solo las columnas de los datos
2

3 my.data_day$data.Flow_day <- list(my.data_day$data.Flow_day
[[1]][ ,1] ,

4 my.data_day$data.Flow_day [[1]][ ,2] ,
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5 my.data_day$data.Flow_day [[2]][ ,2] ,
6 my.data_day$data.Flow_day [[3]][ ,2] ,
7 my.data_day$data.Flow_day [[4]][ ,2] ,
8 my.data_day$data.Flow_day [[5]][ ,2] ,
9 my.data_day$data.Flow_day [[6]][ ,2] ,

10 my.data_day$data.Flow_day [[7]][ ,2] ,
11 my.data_day$data.Flow_day [[8]][ ,2] ,
12 my.data_day$data.Flow_day [[9]][ ,2] ,
13 my.data_day$data.Flow_day [[10]][ ,2] ,
14 my.data_day$data.Flow_day [[11]][ ,2] ,
15 my.data_day$data.Flow_day [[12]][ ,2] ,
16 my.data_day$data.Flow_day [[13]][ ,2] ,
17 my.data_day$data.Flow_day [[14]][ ,2] ,
18 my.data_day$data.Flow_day [[15]][ ,2] ,
19 my.data_day$data.Flow_day [[16]][ ,2] ,
20 my.data_day$data.Flow_day [[17]][ ,2] ,
21 my.data_day$data.Flow_day [[18]][ ,2] ,
22 my.data_day$data.Flow_day [[19]][ ,2])
23

24 # convirtiendo la lista a Data Frame
25

26 my.data_day$data.Flow_day <- as.data.frame(do.call(cbind , my.data_day$
data.Flow_day))

27

28 # nombrando las columnas del nuevo Data Frame
29

30 names(my.data_day$data.Flow_day) <- c("DATE", "A.San Lorenzo", "Amoya",
"Bata", "Bogotá N", "Chuza", "Concepción", "Desv.EEPPMM", "Grande", "
Guadalupe", "Guatape", "Magdalena", "Miel I", "Nare", "Porce II", "
Porce III", "Prado", "San Carlos", "Sogamoso", "Tenche")

31

32 # dando formato Date a la columna de fechas "DATE"
33

34 my.data_day$data.Flow_day$DATE <- as.Date(my.data_day$data.Flow_day$DATE
, origin = "1970 -01 -01")

35

36 # normalizar el data frame "data.Precip". convierte también en matriz
37

38 data.Flow.day_scale <- scale(my.data_day$data.Flow_day[-1])
39

40 # cálculo de matriz de coef de Correlación de Pearson (r), el número de observaciones
(n) y los p-value (p).

41
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42 matriz_corr_Flow_day <- rcorr(data.Flow.day_scale)
43

44 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso hídrico
45

46 corrplot(matriz_corr_Flow_day$r, method = "circle", type = "full",
outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.col = "black", tl.
srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)

47

48 # Convertir el DF "data.Flow.a TS
49

50 my.data_day$data.Flow_day <- as.xts(x = my.data_day$data.Flow_day[,-1],
order.by = my.data_day$data.Flow_day$DATE)

51

52 # Gráfica de TS "data.Flow"
53

54 plot.xts(my.data_day$data.Flow_day , main = "Correlación diaria recurso
en mm3", type = "b")

55 addLegend(legend.loc = "topright", title = "Estaciones", col = NULL , pch
= 15, cex = 0.75, pt.cex = 2, bty = ’y’, box.lty = 5, box.lwd = 2)

B.3.2. Correlación del recurso solar con variable irradiancia
promedios diarios.

1 # Modificando la lista dejando solo las columnas de los datos
2

3 my.data_day$data.Rad_day <- list(my.data_day$data.Rad_day [[1]][ ,1] ,
4 my.data_day$data.Rad_day [[1]][ ,2] ,
5 my.data_day$data.Rad_day [[2]][ ,2] ,
6 my.data_day$data.Rad_day [[3]][ ,2] ,
7 my.data_day$data.Rad_day [[4]][ ,2] ,
8 my.data_day$data.Rad_day [[5]][ ,2] ,
9 my.data_day$data.Rad_day [[6]][ ,2] ,

10 my.data_day$data.Rad_day [[7]][ ,2] ,
11 my.data_day$data.Rad_day [[8]][ ,2] ,
12 my.data_day$data.Rad_day [[9]][ ,2] ,
13 my.data_day$data.Rad_day [[10]][ ,2] ,
14 my.data_day$data.Rad_day [[11]][ ,2] ,
15 my.data_day$data.Rad_day [[12]][ ,2])
16

17 # Convirtiendo la lista a Data Frame
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18

19 my.data_day$data.Rad_day <- as.data.frame(do.call(cbind , my.data_day$
data.Rad_day))

20

21 # Nombrando las columnas del nuevo Data Frame
22

23 names(my.data_day$data.Rad_day) <- c("DATE", "Aguachica", "Apto.Ernesto
Cortissoz", "Batallón N 6 ", "Carmen de Bolívar", "El Tesoro"
, "Fedearroz", "Granja Paici", "La Gran Vía", "Las Flores (ENAVAL", "
San Marcos", "U.Tec.Magdalena", "Unisucre")

24

25 # Dando formato Date a la columna de fechas "DATE"
26

27 my.data_day$data.Rad_day$DATE <- as.Date(my.data_day$data.Rad_day$DATE ,
origin = "1970 -01 -01")

28

29 # Normalizar el data frame "data.Rad". convierte también en matriz
30

31 data.Rad.day_scale <- scale(my.data_day$data.Rad_day[-1])
32

33 # Cálculo de matriz de coef de Correlación de Pearson (r), el número de observaciones
(n) y los p-value (p).

34

35 matriz_corr_Rad_day <- rcorr(data.Rad.day_scale)
36

37 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso solar
38

39 corrplot(matriz_corr_Rad_day$r, method = "circle", type = "full", order
= "hclust", outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.col = "
black", tl.srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)

40

41 # Convertir el DF "data.Rad.a TS
42

43 my.data_day$data.Rad_day <- as.xts(x = my.data_day$data.Rad_day[,-1],
order.by = my.data_day$data.Rad_day$DATE)

44

45 # Gráfica de TS "data.Rad"
46

47 plot.xts(my.data_day$data.Rad_day , main = "Correlación diaria recurso
solar en (W/m2)", type = "p")

48 addLegend(legend.loc = "topright", title = "Estaciones", col = NULL , pch
= 15, cex = 0.5, pt.cex = 2, bty = ’y’, box.lty = 5, box.lwd = 2)
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B.3.3. Correlación del recurso eólico con variable Velocidad del
viento promedios diarios.

1 # Modificando la lista dejando solo las columnas de los datos
2

3 my.data_day$data.Winspe_day <- list(my.data_day$data.Winspe_day
[[1]][ ,1] ,

4 my.data_day$data.Winspe_day [[1]][ ,2] ,
5 my.data_day$data.Winspe_day [[2]][ ,2] ,
6 my.data_day$data.Winspe_day [[3]][ ,2] ,
7 my.data_day$data.Winspe_day [[4]][ ,2] ,
8 my.data_day$data.Winspe_day [[5]][ ,2] ,
9 my.data_day$data.Winspe_day [[6]][ ,2] ,

10 my.data_day$data.Winspe_day [[7]][ ,2] ,
11 my.data_day$data.Winspe_day [[8]][ ,2] ,
12 my.data_day$data.Winspe_day [[9]][ ,2] ,
13 my.data_day$data.Winspe_day [[10]][ ,2] ,
14 my.data_day$data.Winspe_day [[11]][ ,2] ,
15 my.data_day$data.Winspe_day [[12]][ ,2] ,
16 my.data_day$data.Winspe_day [[13]][ ,2])
17

18 # Convirtiendo la lista a Data Frame
19

20 my.data_day$data.Winspe_day <- as.data.frame(do.call(cbind , my.data_day$
data.Winspe_day))

21

22 # Nombrando las columnas del nuevo Data Frame
23

24 names(my.data_day$data.Winspe_day) <- c("DATE", "Apto. Los Garzones", "
Apto. Puerto Bolívar", "Ayapel", "Fedearroz", "Granja Paici", "
Incoder", "La Gran Vía", "La Loma -Carbones", "La Paulina", "
Sabanalarga", "Sincerín", "Toromana", "U.Tec.Magdalena")

25

26 # Dando formato Date a la columna de fechas "DATE"
27

28 my.data_day$data.Winspe_day$DATE <- as.Date(my.data_day$data.Winspe_day$
DATE , origin = "1970 -01 -01")

29

30 # Normalizar el data frame "data.Temp". convierte también en matriz
31

32 data.winspe.day_scale <- scale(my.data_day$data.Winspe_day[-1])
33
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34 # Cálculo de matriz de coef de Correlación de Pearson (r), el número de observaciones
(n) y los p-value (p).

35

36 matriz_corr_Winspe_day <- rcorr(data.winspe.day_scale)
37

38 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso eólico
39

40 corrplot(matriz_corr_Winspe_day$r, method = "circle", type = "full",
order = "hclust", outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.
col = "black", tl.srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)

41

42 # Convertir el DF "data.Velvi.a TS
43

44 my.data_day$data.Winspe_day <- as.xts(x = my.data_day$data.Winspe_day
[,-1], order.by = my.data_day$data.Winspe_day$DATE)

45

46 # Gráfica de TS "data.Velviento"
47

48 plot.xts(my.data_day$data.Winspe_day , main = "Correlación diaria recurso
eólico en m/s")

49 addLegend(legend.loc = "topright", title = "Estaciones", col = NULL , pch
= 15, cex = 0.5, pt.cex = 2, bty = ’y’, box.lty = 5, box.lwd = 2)

B.3.4. Correlación de los recursos eólicos e hídricos con variables
Velocidad del viento y Caudales promedios diarios.

En este caso se presenta la correlación entre dos variables con promedios diarios. Para ello
se calcula la matriz de correlación entre el recurso hídrico y eólico.

1 # Calculando la matriz de correlación entre el recurso hídrico y eólico
2

3 mt_corr_Flow_Winspe_day <- cor(data.Flow.day_scale , data.winspe.day_
scale , use = "pairwise.complete.obs")

4 write.table(mt_corr_Flow_Winspe_day , file = "Matriz_Cor_A-V_Day.csv",
row.names = T, col.names = T, dec = ",", sep = ";")

5

6 # Gráfica de la matriz de correlaciones del recurso eólico e hídrico
7

8 corrplot(mt_corr_Flow_Winspe_day , method = "circle", type = "full",
outline = TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.col = "black", tl.
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srt = 45, tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)
9

10 #Se grafican las dos estaciones más correlacionadas (R cercano a 1)
11

12 Flow_Winspe.scale_day <- cbind(data.Flow.day_scale [,11], data.winspe.day
_scale [,12])

13 Flow_Winspe.scale_day <- as.data.frame(Flow_Winspe.scale_day)
14 Flow_Winspe.scale_day <- cbind(Flow_Winspe.scale_day , secuencia_day)
15 names(Flow_Winspe.scale_day) <- c("Magdalena", "Toromana", "Días")
16

17 ggplot(Flow_Winspe.scale_day , aes(x=Días)) + geom_line(aes(y =
Magdalena , colour = "Magdalena"), na.rm = TRUE) + geom_line(aes(y =
Toromana , colour = "Toromana"), na.rm = TRUE)

18

19 #Se grafican las dos estaciones más correlacionadas (R cercano a -1)
20

21 Flow_Winspe.scale_day <- cbind(data.Flow.day_scale[,7], data.winspe.day_
scale [,1])

22 Flow_Winspe.scale_day <- as.data.frame(Flow_Winspe.scale_day)
23 Flow_Winspe.scale_day <- cbind(Flow_Winspe.scale_day , secuencia_day)
24 names(Flow_Winspe.scale_day) <- c("Desv.EEPPMM", "Apto.Garzones", "Días"

)
25

26 ggplot(Flow_Winspe.scale_day , aes(x=Días)) + geom_line(aes(y = Desv.
EEPPMM , colour = "Desv.EEPPMM"), na.rm = TRUE) + geom_line(aes(y =
Apto.Garzones , colour = "Apto.Garzones"), na.rm = TRUE)

B.3.5. Correlación de los recursos solares e hídricos con variables
irradiancia solar y caudal promedios diarios.

1 # Calculando la matriz de correlación entre el recurso hídrico y solar
2

3 mt_corr_Flow_Rad_day <- cor(data.Flow.day_scale , data.Rad.day_scale , use
= "pairwise.complete.obs")

4 write.table(mt_corr_Flow_Rad_day , file = "Matriz_Cor_A-S_Day.csv", row.
names = T, col.names = T, dec = ",", sep = ";")

5

6 # Gráfica de la matriz de correlaciones entre el recurso solar e hídrico
7

8 corrplot(mt_corr_Flow_Rad_day , method = "color", type = "full", outline
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= TRUE , diag = TRUE , cl.ratio = 0.35, tl.col = "black", tl.srt = 45,
tl.cex = 0.55, tl.offset = 0.1)

9

10 #Se grafican las dos estaciones más correlacionadas (R cercano a -1)
11

12 Flow_Rad.scale_day <- cbind(data.Flow.day_scale[,8], data.Rad.day_scale
[,1])

13 Flow_Rad.scale_day <- as.data.frame(Flow_Rad.scale_day)
14 Flow_Rad.scale_day <- cbind(Flow_Rad.scale_day , secuencia_day)
15 names(Flow_Rad.scale_day) <- c("Grande", "Aguachica", "Días")
16

17 ggplot(Flow_Rad.scale_day , aes(x=Días)) + geom_line(aes(y = Grande ,
colour = "Grande"), na.rm = TRUE) + geom_line(aes(y = Aguachica ,
colour = "Aguachica"), na.rm = TRUE)
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