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Resumen: Desde hace unos afos, las redes neuronales computacionales estdn siendo una de las herramientas mas
prometedoras para la estimacién de caudales en cuencas. La mayoria de los trabajos de la literatura utilizan para las
predicciones, junto con los datos registrados de caudales, otras variables de entrada de caracter hidro-meteorolégico.
En este estudio se analizé el funcionamiento de redes neuronales de retropropagacién para la estimacién de caudales
diarios en cuencas portuguesas, considerando que sélo los datos de caudal de dias previos estan disponibles para la
calibraciéon de los modelos. Ademas de los modelos tradicionales de redes neuronales que tienen como variables de
entrada los caudales en dias previos, se realizé un procedimiento de convolucién en las neuronas de la capa de entrada
y se probd una metodologia hibrida combinando redes neuronales computacionales y modelos ARIMA.

Los modelos neuronales complementados con un proceso de convolucién dieron las mejores estimaciones considerando
los caudales de los tres dias previos como variables de entrada. También se realizd un andlisis preliminar de la capacidad
de esta aproximacién para estimar caudales diarios en una cuenca diferente a la utilizada para la calibracién de los

modelos, obteniéndose resultados satisfactorios.

INTRODUCCION

El desarrollo y la implementacion de herra-
mientas para la planificacién éptima de los re-
cursos hidricos requiere generalmente el analisis
de los flujos de caudal en las cuencas para la eva-
luacién de problemas de ingenieria y ambientales
tales como el control de inundaciones, la opera-
cién en tiempo real de embalses, la generaciéon
hidroeléctrica, el control de la calidad del agua
y de los ecosistemas de los rios, etc.

Durante muchos afios se ha estudiado la trans-
formacién de lluvia en escorrentia para obtener
series de caudales en cuencas y asi determinar
futuros eventos o caracterizar cuencas sin regis-
tros. Las dos principales aproximaciones utiliza-
das en la literatura especializada para la evalua-
cion del proceso lluvia-escorrentia son los mo-
delos conceptuales (o fisicos) y los modelos de
“caja negra”.
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Usualmente, un modelo conceptual tie-
ne como objetivo formular el proceso fisico
basandose en cada una de las variables que in-
tervienen, y en este caso puede ser la inter-
ceptacién, la infiltraciéon, el agua superficial y
subterranea, la percolacién, la evaporacién, la
transpiracién, etc. De este modo, este tipo de
modelos normalmente es complejo y necesita
de muchos requerimientos de datos para que
se apliquen de forma general en distintas situa-
ciones practicas (Jakeman y Hornberger, 1993;
Abrahart y See, 2000). Asimismo, la exactitud
de las predicciones se ve influenciada por com-
ponentes subjetivas como el establecimiento de
los pardmetros del modelo que generalmente de-
pende de la experiencia del usuario (Duan et al.,
1992, 1993, 1994; Sorooshian et al., 1993; Hsu
et al., 1995; Yapo et al., 1996; Tokar y Johnson,
1999; Chang y Chen, 2001).

En las aproximaciones de “caja negra”se iden-
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tifica una relacién entre las variables de entrada
y salida sin tener en cuenta la estructura interna
del proceso fisico. En comparacién con un mode-
lo conceptual, un modelo de “caja negratiene
muchos menos requerimientos de datos. Muchas
situaciones practicas pueden no justificar el tiem-
po y el esfuerzo requerido para desarrollar, vali-
dar e implementar un modelo conceptual, cuan-
do el principal objetivo es tener un sistema de
respuestas lo suficientemente aproximado aun-
que no se profundice en el andlisis del proceso
fisico. Una de estas situaciones practicas puede
ser la estimacién en tiempo real de caudales en
cuencas (Hsu et al., 1995; Lorrai y Sechi, 1995).

Se debe puntualizar que la disponibilidad de
los datos generalmente determina la eleccién del
tipo de modelo. Asi, medidas continuas de pre-
cipitacién y caudal pueden ser ficilmente obte-
nidas en comparacién con medidas continuas de
caracteristicas de suelo, humedad inicial del sue-
lo, infiltracidon y caracteristicas de aguas sub-
terraneas. Por lo tanto, una aproximacién de
“caja negra” que use datos disponibles puede ser
mucho mas apropiado para propdsitos de predic-
ciones que un modelo fisico (Tokar y Johnson,
1999).

Las Redes Neuronales Artificiales o Compu-
tacionales (RNAs o RNCs) pueden ser clasifi-
cadas como modelos “caja negra”y son modelos
heuristicos incluidos en el campo de conocimien-
to denominado “soft-computing”. Algunas apli-
caciones de RNCs en el manejo y la gestién de los
recursos hidricos incluyen la caracterizacién del
proceso lluvia-escorrentia (Hsu et al., 1995; Lo-
rrai y Sechi, 1995; Mason et al., 1996; Abrahart
et al., 1999; Tokar y Johnson, 1999; Thiruma-
laiah y Deo, 2000; Tokar y Markus, 2000; Chiang
et al., 2004; Moradkhani et al., 2004; Anctil y
Rat, 2005), estimacién a corto plazo del esta-
do de rios (Thirumalaiah y Deo, 1998, 2000;
Abrahart y See, 2000, 2002; See y Openshaw,
2000; Cameron et al., 2002), prediccién de llu-
vias (French et al, 1992; Zhang et al., 1997,
Kuligowski y Barros, 1998; Palazén y Garcia,
2004), modelacién de aguas subterrdneas (Ro-
ger y Dowla, 1994; Yang et al., 1997), pre-
dicciéon de demandas de agua en sistemas de
abastecimiento urbano y zonas regables (Grifid,
1992; Pulido-Calvo et al., 2002, 2003, 2005),
descripcion de procesos de infiltracion (Alvarez
y Bolado, 1996), analisis de sequias (Shin y Sa-
las, 2000), etc. Otras muchas aplicaciones de
RNCs en hidrologia se detallan en ASCE (2000a,
2000b).

En la estimacién de series temporales obser-

vaciones pasadas de una o mas variables se re-
gistran e introducen como datos de entrada en
un modelo que describe las relaciones entre es-
tas variables y permite estimar estados futuros
(Zhang, 2003). Recientemente, RNCs han sido
extensamente aplicadas para la prediccion de se-
ries temporales (Grind, 1992; Al-Saba y EI-Amin,
1999; Abrahart y See, 2000; Zhang et al., 2001;
Zhang, 2003; Gutiérrez-Estrada et al., 2004).

En este estudio, RNCs se aplicaron para la pre-
diccién a corto plazo de caudales diarios en rios
portugueses. Tres aspectos distinguen los anali-
sis realizados de las tipicas aplicaciones de redes
neuronales. Uno de ellos estd relacionado con el
drea de la cuenca: mientras muchos de los re-
sultados presentados en la literatura se limitan a
pequeias cuencas, las aproximaciones desarro-
lladas en este trabajo se aplicaron en grandes
cuencas.

Otro aspecto estd relacionado con los datos de
entrada. Las aplicaciones tipicas de RNCs para
la estimacién a corto plazo de caudales conside-
ran como datos de entrada caudales y precipita-
ciones en periodos anteriores de tiempo. Tam-
bién, datos de evapotranspiracién potencial y/o
temperatura del aire se consideran en algunos
trabajos. En las aplicaciones realizadas en este
trabajo sélo se han considerado datos diarios de
caudal (series temporales de caudales) como da-
tos de entrada. Otras medidas, como variables
climdticas o caracteristicas de la cuenca, no se
incluyeron porque por un lado no son tan faci-
les de obtener como los datos de caudal y, por
otra parte, porque los resultados logrados con
sélo los datos de caudal suministraron suficiente
exactitud.

Asimismo, en las aplicaciones tipicas, la cali-
bracién y la validacién de los modelos de RNCs
se lleva a cabo en la misma cuenca donde se
requieren las estimaciones de caudal, y nor-
malmente para este propdsito se necesita una
cantidad suficiente de datos. Esta condicién a
menudo limita el uso de RNCs. Por esto, el es-
tudio realizado incluyé el andlisis del funciona-
miento de RNCs con pardmetros calibrados en
una cuenca dada con una cantidad de datos su-
ficiente en otra cuenca diferente. De este modo,
se evalué la generalidad del modelo y su posible
aplicacién en cuencas con datos insuficientes.

Junto con las anteriores diferencias sefiala-
das, varios procedimientos con RNCs se com-
binaron para mejorar las predicciones. De este
modo, se evalué el funcionamiento de mode-
los de redes neuronales de retropropagacién en-
trenadas con el algoritmo Levenberg-Marquard
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(Shepherd, 1997) para la prediccién a corto pla-
zo de caudales diarios. Asimismo para comprobar
si mejores resultados podian conseguirse, dos va-
riaciones de los modelos tipicos de RNCs se pro-
baron: a) Se realizé un proceso de convolucién
de las variables de entrada al modelo de RNC
(De Vries y Principe, 1991); y b) Se desarro-
[16 una metodologia hibrida combinando RNC y
modelos ARIMA para aprovechar las cualidades
de ambas metodologias en el modelado no lineal
y lineal, respectivamente (Wedding y Cios, 1996;
Hansen y Nelson, 1997; Zhang, 2003).

MATERIAL Y METODOS

Modelos de Redes Neuronales
Computacionales

Una red neuronal computacional (RNC) es un
modelo heuristico que copia la estructura de un
sistema neuronal biolégico con el fin de alcanzar
una funcionalidad similar. El procesador elemen-
tal o neurona es un dispositivo simple de calculo
que, a partir de un vector de entrada del exte-
rior o de otras neuronas, proporciona una (nica
respuesta o salida. En general, una red neuronal
consiste en el establecimiento de un conjunto de
nodos o neuronas agrupadas en varias capas e
interconectadas entre si (capa de entrada, ca-
pas ocultas o intermedias y capa de salida). Las
conexiones que unen a las neuronas tiene asocia-
do un peso numérico, y el aprendizaje se realiza
con la actualizacién de tales pesos. Se denomina
época al periodo de tiempo que comprende to-
das las iteraciones realizadas al presentar todos
los patrones (conjunto de datos de entrenamien-
to o calibracién) una sola vez. La actualizacién
de los pesos se realiza al final de cada época.

Para la calibracién y validacién de los modelos
de RNCs se ha utilizado el médulo correspon-
diente del software STATISTICA 6.0 (Statsoft,
Inc., 1984 2002). Para las neuronas de la capa
de salida se propuso como funcién de transferen-
cia de la informacién entre neuronas la funcién
lineal (1) y para cada neurona de las capas in-
termedias la funcién de transferencia logistica,
también conocida como sigmoide (s). De este
modo, para que la respuesta de cada neurona
de la red (incluida la salida) se encuentre en el
intervalo [0,1] para cualquier entrada (-00, c0),
los datos de caudales utilizados en este trabajo
se sometieron a un proceso de escalado. El al-

goritmo de aprendizaje seleccionado para la ca-
libracién y posterior validacién de los modelos
es el algoritmo supervisado de segundo orden de
Levenberg-Marquardt (LM) (Shepherd, 1997).

El algoritmo de aprendizaje de retropropaga-
cién estandar o backpropagation (Rumelhart et
al., 1986) es el algoritmo supervisado mas em-
pleado en sistemas neuronales y su funciona-
miento se basa en modificar los valores de los pe-
sos proporcionalmente al gradiente de la funcién
de error con objeto de alcanzar un minimo local
(algoritmo de descenso por el gradiente). Ya que
la velocidad de convergencia de este algoritmo
es lenta, se han propuesto pasos adicionales para
acelerar esta convergencia haciendo uso de infor-
macién de segundo orden de la funcién de error,
esto es, de sus derivadas segundas o, en forma
matricial, de su Hessiano (algoritmos de segun-
do orden). En el caso particular de una funcién
de error a minimizar cuadratica, el Hessiano pue-
de ser aproximado usando sélo las derivadas pri-
meras de las salidas del sistema neuronal, como
hace el algoritmo Gauss-Newton. Ya que este
algoritmo puede presentar inestabilidad cuando
la aproximacién no es definida positiva, el algo-
ritmo LM resuelve este problema introduciendo
un término adaptativo, por lo que es recomen-
dado como primera opcién a ensayar por mu-
chos autores (Tan y van Cauwenberghe, 1999;
Martin-del-Brio y Sanz-Molina, 2001; Anctil y
Rat, 2005).

Un aspecto fundamental de una red neuronal
es su capacidad de generalizar a través de ejem-
plos. Por generalizacidn se entiende la capacidad
de la red de proporcionar una respuesta correc-
ta ante patrones de comportamiento (conjunto
de datos de validacién) que no han sido emplea-
dos en su entrenamiento o calibracién. De este
modo, dada una arquitectura de red, ésta de-
berd entrenarse hasta alcanzar el punto éptimo
en el que el error de generalizacién o validacién
es minimo. En este trabajo se ha utilizado un
aprendizaje controlado mediante el método de
la validacién interna (Tsoukalas y Uhrig, 1997;
Gutiérrez-Estrada et al., 2004), es decir, que en
el proceso de calibracién de los modelos neuro-
nales tras entrenar un nimero de épocas deter-
minado, se recupera el conjunto de pesos que
mejores resultados proporciona sobre el conjun-
to de validacién interna (20 % de los datos del
conjunto de calibracién seleccionados al azar).
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Parametro Rio Tua Rio Coa
Estacién hidrométrica Castanheiro Cidadelhe
Cuenca principal Duero Duero
Latitud 41°14'28" 40°54'49"
Longitud 7°23'25" 7°5'57"
Area de drenaje (km?) 3718 1685
Descarga media (m3/s) 44.80 15.82
H(mm)? 366+216 360+177

Periodo de registros

Oct. 1958-Sept. 1996 Oct. 1958-Sept. 1997

& Media del caudal anual expresado como altura de agua sobre la cuenca
(altura de caudal anual medio) y su desviacién estandar correspondiente
(Portela y Quintela, 2000, 2002a, 2002b, 2005)

Tabla 1. Informacién general de las cuencas

Castanheiro
registros de
caudal diario

Castanheiro
cuenca: H=366 mm

},l, _’ [FL]C'lxt*mheiro

Cidadelhe
estimaciones

de caudal
diario

Cidadelhe
cuenca: H=360 mm

asta

Figura 1. Etapas: a) Calibracién y validacién con los registros de caudal diario de la estacién
de Castanheiro; b) Aplicacién del mejor modelo calibrado en Castanheiro para la
prediccién de caudales diarios en la estacién de Cidadelhe

Se probaron RNCs con 1 y 2 capas ocultas y
con 2 a 14 nodos en cada una de las capas ocul-
tas. Se seleccioné la red neuronal con el me-
jor funcionamiento en el periodo de validacién
realizando 30 repeticiones del proceso de cali-
bracién para cada estructura de RNC (Anctil y
Rat, 2005; Pérez-Marin et al., 2006) ya que el
conjunto de pesos inicial con el que se empieza
el entrenamiento es aleatorio y, por tanto, al fi-
nal del proceso no se llega a conseguir el mismo
conjunto de pesos que mejores resultados pro-
porciona.

Datos e identificacion de modelos

La Tabla 1 contiene la identificaciéon de las
dos cuencas utilizadas en este estudio asi como
algunas de sus caracteristicas. Ambas cuencas
pertenecen a afluentes del rio Duero (norte de
Portugal): el rio Tua en la margen derecha y el
rio Coa en la margen izquierda.

Aunque estas dos cuencas tienen estaciones de
medida de caudal (con datos suficientes), sélo
los datos de Castanheiro se utilizaron para ca-
librar y validar los modelos de RNCs, asi como
para identificar la aproximacién con el mejor fun-
cionamiento. Posteriormente, este mejor mode-
lo calibrado fue aplicado a la prediccién de los

caudales diarios en la estacidon hidrométrica de
Cidadelhe. El principal objetivo de este procedi-
miento fue analizar si una RNC con pardmetros
establecidos para una cuenca dada con una can-
tidad suficiente de datos, podria también sumi-
nistrar estimaciones aproximadas en otra cuenca
donde los datos disponibles son insuficientes pa-
ra establecer los parametros de la red neuronal.

Un esquema del procedimiento de prediccién
desarrollado se muestra en la Figura 1. Se de-
nomina g al modelo de red neuronal que tiene
el mejor funcionamiento en el periodo de vali-
dacién considerando los datos de la estacién hi-
drométrica de Castanheiro y [g|castanheiro €l CO-
rrespondiente conjunto de pardmetros.

Deberia indicarse que el esquema del procedi-
miento representado en la Figura 1 considera un
criterio de regionalizaciéon de caudales aplicable
al régimen hidroldgico de Portugal. En varios es-
tudios (Portela y Quintela, 2000, 2002a, 2002b,
2005) se muestra que cuencas portuguesas con
alturas préximas de caudal anual medio (mean
annual flow depth) (la altura de caudal anual
medio es igual al caudal anual medio expresa-
do como altura de agua sobre la cuenca) tienen
regimenes de caudal diario, mensual y anual con
similar variabilidad temporal cuando se expresan
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de forma adimensional. De este modo, series adi-
mensionales de caudal diario, mensual y anual en
una cuenca dada pueden ser adoptados en otra
cuenca siempre que las dos tengan alturas de
caudal anual medio semejantes. Como se mues-
tra en la Tabla 1y en la Figura 1, las alturas de
caudal anual medio en las estaciones de Castan-
heiro y Cidadelhe son muy similares.

Para identificar el modelo p asi como pa-
ra estimar los parametros correspondientes
[t] Castanheiro, Se utilizaron 38 afios de registros
de caudales diarios de la estacién hidrométrica
de Castanheiro (de octubre de 1958 a septiem-
bre de 1996 — Tabla 1). Este conjunto de datos
se dividié en dos subconjuntos, uno para la cali-
bracién o entrenamiento de las redes neuronales
(30 afios de octubre de 1958 a septiembre de
1988) y otro para la validacién o generalizacién
de los modelos (8 afios de octubre de 1988 a
septiembre de 1996).

Los registros de caudales en cuencas por-
tuguesas estan disponibles via Internet en
http://snirh.inag.pt/ (Sistema Nacional de In-
formacdo de Recursos Hidricos, SNIRH). Esta
base de datos fue creada en 1995 por las autori-
dades portuguesas del agua (/nstituto da Agua)
y suministran informacién relacionada con los
caudales de mas de 400 estaciones hidrométricas
de Portugal.

Red Neuronal Computacional con variables
de entrada los caudales de dias anteriores
(caso 1)

Como se ha mencionado con anterioridad,
sblo se consideraron los caudales en dias previos
como variables de entrada a los modelos. Asi, la
variable dependiente en cada dia t (variable de
salida) fue el caudal a estimar en ese dia y las
variables independientes (variables de entrada)
los caudales en dias previos (¢t — 1,t — 2, etc.)
(caso 1).

El ndmero de dias previos a considerar se de-
terminé mediante el andlisis de la funcién de
autocorrelacién parcial de la serie de caudales
diarios de Castanheiro. La autocorrelacién par-
cial mostré tres puntas significativas en los tres
dias previos. Esto caracteriza un proceso auto-
regresivo de orden tres, es decir, que el caudal
en cada dia puede ser considerado una funcién
de sus propios valores pasados en los tres dias
previos (Wilson y Keating, 1996). Sin embargo,
se evaluaron retrasos de hasta quince dias pre-
vios para ver si mejoraba el funcionamiento del
modelo durante la fase de validacién.

Junto con RNCs tipicas con datos de entrada

los caudales de dias previos (caso 1), otras apro-
ximaciones se evaluaron y compararon como se
describe en los apartados siguientes.

Proceso de convolucién de las variables de
entrada de la Red Neuronal Computacional
(caso 2)

Una red neuronal multicapa de retropropaga-
cion tiene una arquitectura estdtica. Para evaluar
patrones temporales, la red neuronal debe tener
una memoria apropiada que almacene la infor-
macién pasada. La forma mas simple de memo-
ria consiste en una capa de entrada que contenga
las variables en varios periodos de tiempo ante-
riores 0 (en este caso, los caudales en los dias
previos t—1,t—2, etc., como se definié como ca-
so 1 en el apartado anterior). Otra metodologia
es representar la memoria como una convolucién
de la secuencia de entrada de caudales diarios xi
con una funcién de suavizado (De Vries y Prin-
cipe, 1991). En este trabajo se implementé la
siguiente funcién de suavizado triangular (caso
2):

5
Z Rt/thxi—T
7= =0 Vi=dto M —0

9
ZéRt/t—T

(1)
donde M es el nimero total de observaciones
del conjunto de datos de entrenamiento o cali-
bracién, y R;/;_, es el coeficiente de correlacion
entre la serie de datos en el tiempo ¢ y en el
tiempo t — 7 (1 = —4,---,1,---,0). De este
modo, estas series Z; se suministran al mode-
lo como datos de entrada durante el proceso de
entrenamiento o calibracién. Una vez entrenada
la red neuronal, se tiene una configuracién de
pesos que son los que se utilizan en la valida-
cién considerando como variables de entrada los
caudales diarios de los tres dias anteriores (esta
aproximacién se afadié a la mejor RNC deter-
minada con los entrenamientos del caso 1).

Modelo hibrido Red Neuronal y ARIMA
(caso 3)

Frecuentemente se compara el funcionamiento
de los modelos ARIMA y RNC en relacién con su
capacidad predictiva, sin llegar en la mayoria de
las veces a aportar conclusiones claras (Zhang,
2003). Los modelos ARIMA asumen que una se-
rie de tiempo es una combinacién lineal de sus
propios valores pasados y de valores actuales y
pasados de un término de error (Box y Jenkins,
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1976). En este trabajo se analizé una aproxima-
cién hibrida para la estimacién de series tempo-
rales usando conjuntamente modelos de RNC y
ARIMA. El principal objetivo de esta combina-
cién es usar las caracteristicas de cada modelo
para capturar diferentes patrones en los datos.
La metodologia implementada cuenta con dos
fases: a) En primer lugar, se desarrolla una red
neuronal para predecir los caudales (en este ca-
so, la mejor red neuronal determinada con los
entrenamientos del caso 1); y b) En segundo lu-
gar, un modelo ARIMA se usa para caracterizar
los errores del modelo de RNC (Figura 2). El
modelo ARIMA ayuda a interpretar la varianza
no explicada por el modelo de RNC.

Serie temporal RNC Predicciones
de caudales |™ —| anteriores
Prediccion actual 1
por RNC
¥ Modelo
@4— ARIMA para la
Estimacion del serie de errores

error de prediccion
actual

Prediccion
mejorada

Figura 2. Esquema del modelo hibrido red
neuronal-modelo ARIMA

El modelo combinado de RNC y ARIMA se
formula como sigue:

Qr =f(Qt—1,Qt—2, - ,Qt—s + qb_l(B)@(BzgS
¢(B) =1—¢1B — ¢poB? —--- —¢,BP (3)

0(B)=1—6,B—60yB*— ... —0,BT (4)

donde f es una funcién determinada por la es-
tructura de la red neuronal y los pesos de cone-
xién; ¢; (j = 1,---,p) son los parametros del
modelo ARIMA asociados con cada observacién
previa £, (en las aplicaciones realizadas, los erro-
res del modelo RNC); 0; (j = 1,---,q) son los
pardmetros del modelo ARIMA asociados con
cada uno de los términos de error previos; B es
el operador retroceso que asigna un valor a una
variable en el instante previo (B e, = ¢_1 y BP
€t = €t—p); Y Nt €s el término de error en el ins-
tante t. La transformacién de la diferenciacién
(d) se aplica con frecuencia para eliminar ten-
dencias y estabilizar la varianza antes de fijar los
parametros de un modelo ARIMA.

En el modelo ARIMA (p, d, q) se evaluaron va-
lores de p y ¢ variando de cero a cinco (con in-
tervalos unitarios), y valores de d variando de
cero a dos (también con pasos unitarios). Se se-
leccionaron los valores de p,d, y q en relacién
con las medidas de evaluacidn presentadas en el
apartado siguiente. La estimacién de los parame-
tros ¢; y 0; se realiz6 mediante la teoria de los
minimos cuadrados, y se comprobé el nivel de
significacion de éstos (aceptable si P, <0.05).

Medidas de evaluaciéon de los modelos (fase
de validacién)

Se han evaluado diversas medidas de error pa-
ra asegurar el funcionamiento de las redes neu-
ronales durante la fase de validacién y asi identi-
ficar el mejor modelo p (Legates y McCabe Jr.,
1999; Abrahart y See, 2000). El coeficiente de
determinacién (R2) describe la proporcién de la
varianza total en los datos observados que pue-
den ser explicados por el modelo. Por otro lado,
medidas de varianzas son el porcentaje de error
estandar de prediccién (percent standard error of
prediction, %SEP) (Ventura et al., 1995), el coe-
ficiente de eficiencia (E) (Nash y Sutcliffe, 1970;
Kitanidis y Bras, 1980) y la varianza relativa
media (average relative variance, ARV) (Grifid,
1992). Estos estimadores no estén influenciados
por el rango de variacién de sus elementos y son
empleados para ver hasta donde el modelo es
capaz de explicar el total de la variacién de los
datos.

Asimismo, es apropiado cuantificar el error en
términos de las unidades de la variable a estimar.
Estas medidas, o medidas de errores absolutos,
incluyen la raiz cuadrada del error cuadrético
medio (square root of mean square error, RM-
SE) y el error absoluto medio (mean absolute
error, MAE), dados por:

N R
> (Qr — Qr)?
RMSE =A==  _ \/MSE
N (5)
N R
> 1@t — Q4
MAE = =1

N

donde @); es el caudal observado en el tiempo
t; Qt es el caudal estimado en el mismo tiempo
t; y N es el nimero total de observaciones del
conjunto de validacién.

El porcentaje de error estandar de predic-
cién, %SEP, se define como:

%SEP = g)RMSE (6)
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donde @ es la media de los caudales observados
en el conjunto de validacién. La principal venta-
ja de %SEP es su adimensionalidad que permite
comparar estimaciones dadas por diferentes mo-
delos. El coeficiente de eficiencia E; y la varianza
relativa media (average relative variance, ARV)
representan la proporcién de la variacién de los
datos observados considerados por el modelo, y
se calculan como:

N )
2o 1Qe — Qi
Ej=10-"=
> Qe —Qp
N =1 ) (7)
> (Qr — Qu)?
ARV = jvl =1.0— Ey
;(Qt -Q)?

La sensibilidad de los valores fuera de rango
(outliers) debido al cuadrado de los términos di-
ferencia se asocia con Fs o, equivalentemente,
con ARV. E; (denominado aqui el coeficiente
de eficiencia modificado) reduce el efecto de los
términos cuadrados. Un valor de cero para Es
indica que el valor medio observado @ es un
buen estimador como el modelo, mientras va-
lores negativos indican que la media observada
es un mejor estimador qué el modelo (Legates y
McCabe Jr., 1999).

Para admitir como aceptable la bondad del
ajuste, los valores de R? y E; deben aproximar-
se a uno y los valores de %SEP y ARV a cero.

También el indice de persistencia (persistence
index, P1) se usé para la evaluacién del funcio-
namiento del modelo (Kitanidis y Bras, 1980):

(Qr = Q)?

M=

Il
i

Pl=1-

(8)

0=l

(Qr — Qe-1)?

i=1

donde QQ¢_;, es el caudal observado en el tiem-
pot— Ly L es el intervalo de tiempo. En las
aplicaciones realizadas L fue igual a uno, ya que
sélo se consideraron predicciones para el dia si-
guiente. Un valor de Pl de uno indica un ajuste
perfecto entre los valores estimados y observa-
dos, y un valor de cero es equivalente a decir que
el modelo no es mejor que un modelo “naive”, el
cual da siempre como prediccién la observacién
previa. Pl estd bien disefado para la evaluacién
de los modelos aplicados en este trabajo, ya que

los caudales en dias previos son las variables de
entrada de las redes neuronales. Un valor negati-
vo de Pl significaria que el modelo estd alteran-
do la informacién original, mostrando un funcio-
namiento peor que un modelo “naive” (Anctil y
Rat, 2005).

Otros indices usados para identificar los me-
jores modelos son el Criterio de Informacién de
Akaike (Akaike Information Criterion, AIC) y el
Criterio de Informacién Bayesiano (Bayesian In-
formation Criterion, BIC) (Qi y Zhang, 2001),
dados por:

AIC = log(MSE) + am
N (©)
BIC = log(MSE) + mloﬁ(m

En las ecuaciones previas m es el niimero de
pardmetros del modelo. En estas ecuaciones, los
primeros términos de los segundos miembros mi-
den la bondad de ajuste del modelo a los da-
tos mientras que los segundos términos fijan una
sancién por el exceso de pardmetros del modelo.
Se selecciona el modelo con valores minimos de
AIC y BIC.

RESULTADOS

Estacion hidrométrica de Castanheiro.
Selecciéon del mejor modelo 1

La Figura 3 muestra los valores de las medidas
de error utilizadas para los mejores modelos de
cada uno de los casos evaluados. Se indican las
medias y desviaciones estandar de cada una de
estas magnitudes, ya que se han efectuado 30
repeticiones de cada uno de los modelos.

Para el caso 1, las mejores estimaciones se
consiguieron cuando los caudales de los tres dias
previos fueron usados como datos de entrada en
una red neuronal con 4 nodos en la primera y
segunda capas ocultas [RNC(3,4s,4s,1/)] y 200
épocas en el proceso de entrenamiento. En la
Figura 3 se distinguen dos conjuntos de resul-
tados contradictorios en relacién con el caso I:
algunas de las medidas de evaluacién (R2, E; y
E,) tienden hacia un buen funcionamiento del
modelo RNC mientras otras magnitudes (MAE,
RMSE, %SEP y PI) sugieren lo contrario (fun-
cionamiento pobre del modelo RNC). Un valor
MAE de mds de un tercio de la media de os
caudales observados en periodo de validacién (es
decir, mayor que 33.28/3~ 11m3/s) indica mo-
delos mediocres.
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Figura 3. Representacidén esquematica de las medias y las desviaciones estandar de las
magnitudes de evaluacién de los modelos en la estacién hidrométrica de Cas-
tanheiro (periodo de validacién de octubre de 1988 a septiembre de 1996)

Un andlisis detallado de los resultados
mostré que el funcionamiento pobre de estos
modelos de RNC (caso 1) se debié princi-
palmente a la ocurrencia de un “esplazamien-
to" sistematico entre los caudales observados y
estimados, como se muestra en la Figura 4. De
este modo, el caso 1 presenta sistematicamen-
te predicciones en el dia t muy cercanas a los
caudales observados en el dia ¢t — 1 (valores de
Pl cercanos a cero o incluso negativos y altos
valores de MAE, RMSE y %SEP) (Figura 3).

Cuando se complementé el mejor modelo del
caso 1, con el proceso de convolucién de las va-

riables de entrada (caso 2) y la metodologia
hibrida RNC-ARIMA (caso 3) se consiguieron
mejores funcionamientos en el periodo de vali-
dacidn, especialmente para el caso 2. Para todas
las medidas de evaluacidn, se encontraron dife-
rencias significativas entre los casos 1 y 3 vy el
caso 2 (Figura 3). Con el caso 2 se obtuvieron
valores de Pl mayores a 0.5 y valores de MAE
menores a 6 m3/s, lo que significé eliminar el
“desplazamiento” sistematico entre los caudales
observados y estimados mencionado en el caso
1 (Figura 4).
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Figura 4. Representaciéon punto a punto de los caudales observados y estimados en el periodo
de noviembre de 1989 a abril de 1990 (representacién ampliada en el intervalo de
caudales de 0 a 80 m3/s), y representacién de los caudales observados versus los
caudales estimados en todo el periodo de validacién de las mejores repeticiones de
los casos estudiados (estacién hidrométrica de Castanheiro)

En el caso 3, las mejores predicciones se con-
siguieron con un modelo ARIMA(5,0,1) para
caracterizar los errores del modelo RNC. Los
pardmetros ¢; y 0; de este modelo ARIMA tie-
nen un nivel de significacién aceptable (P, <
0.05), y los coeficientes de autocorrelacién de
los errores de prediccidn no son estadisticamente
significativos (es decir, estan practicamente no
correlacionados) (Wilson y Keating, 1996). Los

parametros del modelo ARIMA de la repeticion
con los mejores resultados son: ¢; = 0.4783%;
P2 = -0.1516%; ¢35 = 0.0746%; ¢4 = 0.0495%; ¢5
= 0.0789% #; = 0.4014%; *P,, < 0.05 (ecuacio-
nes 2 a 4).

La representacion de los caudales estimados
versus los caudales observados de las mejores re-
peticiones de los casos estudiados en el periodo
de validacién se muestra en la Figura 4, junto
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con el diagrama punto a punto de caudales ob-
servados y estimados de noviembre de 1989 a
abril de 1990. El caso 1 presentd la mayor dis-
persién de la linea 1:1, mientras que los casos 2 y
3 tuvieron un ajuste mas préximo a la linea 1:1.
El caso 2 presentd el ajuste mas cercano entre
los caudales observados y estimados sobre todo
el rango de caudales. Los casos 1 y 2 general-
mente infraestiman los caudales altos mientras
que el caso 3 sobreestima estos caudales.

El funcionamiento de los tres casos también
se muestra en la Tabla 2, que contiene los va-
lores de las magnitudes de evaluacién para el
intervalo completo de caudales diarios asi como
para sucesivos intervalos de caudales. Esta ta-
bla indica que el mejor ajuste entre los caudales
diarios observados y estimados ocurre principal-
mente en el intervalo de 0 a 50 m3/s. En gene-
ral, las magnitudes de error son bastante acep-
tables para el intervalo completo de caudales.
Es importante resaltar las diferencias del valor
de %SEP cuando se calcula de forma global en
todo el intervalo completo de caudales (caso 2:
valor medio de 66 %) y de forma independiente
en los diferentes intervalos de caudales (caso 2:
valores medios de 25%). Estos resultados son
I6gicos ya que el indice %SEP es inversamente
proporcional al valor de la media de los caudales
observados que en este caso es de 33.28 m3/s,
media muy baja en comparacién con los valores
punta que llegan a ser de 1300 m3/s. Cuando
se consideran diferentes intervalos de caudal, las
medidas de evaluacién son peores en los interva-
los con valores altos de caudal. Este deterioro de
los resultados se debe al menor nimero de datos
en los intervalos con valores altos de caudal en

el periodo de calibracién de los modelos, lo que
dificulta al modelo RNC para “aprender’de las
observaciones disponibles.

Con la excepcion del caso 2, los valores de
Pl generalmente sefalan una mala bondad de
ajuste de los modelos, principalmente debida a
la ocurrencia de los “desplazamientos.e"tre los
caudales observados y estimados. En el caso 2,
los valores de Pl son bastante buenos aunque se
aprecia una menor calidad en el intervalo de 0 a
50 m3 /s (Tabla 2 y Figura 4), debido también al
“desplazamiento” mencionado. El caso 2 estima
valores menos extremos que el caso 3, lo cual
implica mejores ajustes.

Se han probado modelos ARIMA (p,d, q) de
andlisis de series temporales para la estimacién
de los caudales diarios y asi comparar los re-
sultados con las aproximaciones neuronales. Se
evaluaron valores de p y g variando de cero a
cinco (con intervalos unitarios) y valores de d
variando de cero a dos (también con pasos uni-
tarios). Las mejores estimaciones se consiguieron
con el modelo ARIMA (3,0,0). Los pardmetros
¢; y 0; de este modelo ARIMA tienen un ni-
vel de significacién aceptable (P, < 0.05), y
los coeficientes de autocorrelacidn de los errores
de prediccién no son estadisticamente significa-
tivos. Los pardmetros de este modelo ARIMA
(3,0,0) son: ¢; = 0.8934%; ¢ = -0.1806%; o3
= 0.2280%; *P, <0.05. Las tres aproximaciones
neuronales probadas (casos 1, 2 y 3) aportaron
mejores resultados que el modelo cldsico ARIMA
de andlisis de series temporales. En la Tabla 3 se
comparan los valores de las magnitudes de eva-
luacién del modelo ARIMA (3,0,0) y de la mejor
aproximacién neuronal (caso 2).

Caso '”::3‘;2)'@ R F({n'\:'glss)E (“fné,'; %SEP E E ARV PI AlC BIC
1 ‘cl"odoslos 082£003 |3226£269 |888t183 | 96.96:810 |0.76:0.05 |0.82t0.03 |0.18:003 |0.03£0.17 |3042007 |3.05:0.07
atos
[050)  |0.0G:0.08 | 44&L33 |3.0&l40 |37.7311.18 | 0.820.06 | 0.980.02 | 0.040.02 | -0.941.37 | 1.320.21 | 1.320.21
[50,150) |0.52:0.02 | 26.734.69 | 17.5%4.39 | 35.086.15 |0.580.10 | 0.620.13 | 0.3%0.13 |-0.280.53 | 3.0:0.13 | 3.080.13
[150,450) |0.410.05 | 96.434.45 | 72.1%3.63 | 36.82L.70 | 0.680.02 | 0.840.01 | 0.180.01 | 0.280.07 | 4.630.04 | 4.6%0.04
> 450 0.0040.005| 290.6935.56 | 230.4830.96| 44.815.48 | 0.620.05 | 0.720.06 | 0.230.06 | -0.040.27 | 7.920.10 | 6.940.10
2 Todoslos |0.9240.003 |21.98+0.30 |5.19+t029 |65.95:0.90 |0.86:00L |0.92£0.002 | 0.08£0.002 | 0.55:00L |2.71#0.01 |2.72+0.01
datos
[050)  |0.06&0.01 |2.880.11 | 1.2#0.33 | 24.080.95 | 0.940.01 | 0.920.001 | 0.0£0.001 | 0.220.06 | 0.940.03 | 0.9&0.03
[50,150) |0.7:0.01 | 15.680.57 |9.030.34 | 20.540.75 |0.720.01 | 0.980.01 | 0.180.01 | 0.520.03 | 2.580.03 | 2.6%0.03
[150,450) |0.54:0.01 | 75.142.64 |53.9%¥2.24 |28.731.01 |0.760.01 | 0.980.01 | 0.180.01 | 0.520.03 | 4.380.03 | 4.320.03
> 450 0.240.03 | 186.795.86 | 157.445.39 | 28.880.90 | 0.740.01 | 0.980.01 | 0.080.01 | 0.580.03 | 7.580.03 | 6.560.03
3 ‘cl"odoslos 090£002 |3L45t248 |852£105 |9450:7.47 |0.77:0.03 |0.83t0.03 |0.17:003 |0.08£0.15 |302:007 |3.04£0.07
atos
[050)  |0.02002 | 428064 |272062 |3592540 |0.880.03 | 0.920.01 | 0.020.01 | -0.680.53 | 1.280.12 | 1.380.12
[50,150) |0.40:0.12 | 26.734.34 |17.7%3.86 | 35.035.690 |0.580.09 | 0.780.11 | 0.380.11 |-0.220.48 | 3.020.12 | 3.10.12
[150,450) |0.42:0.06 | 92.8%3.65 | 69.562.51 | 35.5:1.40 |0.7@0.01 | 0.8%0.01 | 0.120.01 | 0.280.06 | 4.780.03 | 4.780.03
> 450 0.740.08 | 284.4633.49 | 221.5624.20| 43.855.16 | 0.640.04 | 0.880.05 | 0.280.05 | 0.030.26 | 8.520.09 | 7.380.09

# Para cada intervalo de caudal se indica el nimero dérosdis [0,50):N = 2423; [50,150)N = 375; [150,450)N = 100;> 450:N = 21

Tabla 2. Medidas de evaluacién para el intervalo completo de caudales y para sucesivos
intervalos de caudales (periodo de validacién)



Aproximaciones neuronales univariantes para la predicciéon de caudales diarios en cuencas portuguesas

107

Modelo R?2 RMSE MAE %SEP E, E, ARV AIC  BIC
(m?/s)  (m3/s)

E:':gzc)onv"'uc'm 092 2198 519 6595 0.86 092 0.08 271 2.72

ARIMA(3,0,0) 083 3133 789 9415 078 083 0.17 3.01 3.03

Tabla 3. Comparacién de magnitudes de evaluacién del modelo ARIMA (3,0,0) y la mejor
aproximacién neuronal (caso 2) en la estimacién de caudales diarios en la estacién
hidrométrica de Castanheiro (periodo de validacién)

observado e @Stimado N
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Figura 5. Representacién punto a punto de los caudales observados y estimados en el periodo
de noviembre de 1989 a abril de 1990, y representacién de los caudales observados
versus los caudales estimados en todo el periodo de validacién de la mejor repeticion
del caso 2 (estacién hidrométrica de Cidadelhe)

Validacion del caso 2 en la cuenca del rio
Coa (estacion hidrométrica de Cidadelhe)

La mejor aproximacién neuronal obtenida en
la cuenca del rio Tua, con los parametros
determinados en la estaciéon de Castanheiro
[t] Castanheiro, S€ aplicé en la cuenca del rio Coa
(estacién hidrométrica de Cidadelhe con regis-
tro de caudales diarios de 39 afios de octubre
de 1958 a septiembre de 1997) para evaluar la
generalidad del modelo. Como se mencioné con
anterioridad, esta transposicién/regionalizacién
del modelo se justifica por la similitud de las
alturas de caudales anuales medios en las dos
estaciones hidrométricas consideradas.

Las medidas de evaluaciéon obtenidas en el pe-
riodo de validacién en la estacién hidrométri-
ca de Cidadelhe fueron las siguientes: R? =
0.86+0.03; RMSE = 12.90+1.51 m3/s; MAE
= 5.08+1.84 m3/s; %SEP = 79.8549.32; F; =
0.73+0.10; E5 = 0.85+0.04; ARV = 0.154-0.04;
Pl = 0.35+0.16; AIC = 2.2240.09; BIC =
2.23+0.09.

En la Figura 5 se presentan los caudales dia-

rios estimados versus los caudales diarios obser-
vados para la mejor repeticién del mejor modelo
seleccionado. Esta figura también incluye, como
ejemplo, un diagrama punto a punto de los cau-
dales observados y estimados de noviembre de
1989 a abril de 1990.

DISCUSION

En este trabajo se analizé la capacidad de los
modelos de redes neuronales computacionales
para estimar caudales diarios en grandes cuencas
de Portugal, considerando que sélo los datos de
caudal de dias previos estan disponibles para la
calibracién de los modelos. Las mejores estadisti-
cas de error se consiguieron con un modelo RNC
que tiene como datos de entrada los caudales
de los tres dias previos al de prediccién y, que
asimismo, se combina con un procedimiento de
convolucién de la secuencia de datos de entra-
da mediante una funcién de suavizado triangu-
lar (caso 2). Los resultados obtenidos del caso 2
fueron mejores que los determinados con un en-
trenamiento autoregresivo tipico basado exclu-
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sivamente en tener como datos de entrada los
caudales de periodos de tiempo anteriores (caso
1).

Una red neuronal de retropropagacién calibra-
da tiene una arquitectura (estructura) estética
(pesos fijos) y la salida es exclusivamente deter-
minada por el estado presente de las variables de
entrada a la red y no por los estados pasados de
las neuronas en la red. Aunque se afiada memo-
ria a la red neuronal considerando como variables
de entrada los caudales en los tres dias previos,
las estimaciones obtenidas con el caso 1 en ca-
da dia fueron sistematicamente muy préximas a
los caudales observados en el dia anterior. Es-
ta circunstancia es probablemente debida a que
la correlacién entre los caudales observados de
dos dias consecutivos es, la mayoria de las ve-
ces, muy alta (R = 90.37%; P, < 0.001) v,
por tanto, cada ocurrencia diaria es altamente
responsable de lo que acontezca el dia siguien-
te. Park (1998), Abrahart y See (2000), Pulido
Calvo et al. (2002, 2003) y Gutiérrez-Estrada
et al. (2005) también sefialaron este “desplaza-
miento” de un periodo de tiempo entre los valo-
res observados y los resultantes de modelos de
regresion multiple, ARIMA y/o redes neuronales
aplicados a la prediccion de diferentes tipos de
series temporales. Una de las posibles solucio-
nes para evitar este “desplazamiento.®s mejorar
la capacidad de aprendizaje de los modelos RNC
mediante variables de entrada adicionales, tales
como otras variables hidroldgicas o climaticas re-
levantes.

El proceso de convolucién de las variables de
entrada (caso 2) se caracterizé por una infraes-
timacién de valores altos de caudal y por un lige-
ro “desplazamiento.®” el intervalo de pequefios
caudales. Las magnitudes de evaluacién mostra-
ron que el caso 2 tuvo la mejor capacidad para
describir la no linealidad inherente a los datos
de caudal. La metodologia hibrida RNC-ARIMA
(caso 3) fue en general favorable ya que evit6 el
“desplazamiento” mencionado, aunque los resul-
tados mostraron peores estimaciones de los cau-
dales maximos y minimos.

La mala bondad de ajuste de todos los mo-
delos RNCs en los intervalos de altos caudales
fue consecuencia del pequefio niimero de datos
observados pertenecientes a estos intervalos. Es-
ta circunstancia es debida al régimen hidrolégico
altamente irregular de los rios portugueses, ca-
racterizado por bajos caudales la mayoria de las
veces y de forma excepcional por altos cauda-
les en algunos periodos de tiempo. Esta poca
cantidad de datos de altos caudales dificulta el

proceso de entrenamiento de las redes neurona-
les y, por tanto, la capacidad de prediccién. Pa-
ra evitar este problema, podria hacerse uso de
datos de entrada distribuidos, es decir, de cau-
dales de mas de una estacién hidrométrica. De
este modo, un mayor nimero de caudales pun-
ta estarian disponibles para la calibracién de los
modelos. Otra alternativa podria estar basada en
el uso de redes neuronales de retropropagacion
dindmicas. Chiang et al. (2004) demostraron el
mejor funcionamiento de estos modelos cuando
hay registros insuficientes de datos en la fase de
calibracion.

En el caso 1, las medidas de evaluacién R?,
E; y ARV calculadas en el intervalo completo
de caudales indican, en principio, un buen fun-
cionamiento de los modelos, con valores medios
de R? y E; mayores a 0.7 y de ARV menores
a 0.2. Sin embargo, esta informacién es contra-
dictoria con la aportada por los errores RMSE,
MAE, %SEP y PI. Esto sugiere que es necesario
realizar una evaluacién multicriterio del funcio-
namiento de los modelos basada en diferentes
magnitudes de error aplicadas a diferentes in-
tervalos de caudales. En general, los valores de
las medidas de exactitud para el intervalo com-
pleto de caudales no son buenos indicadores de
la capacidad de los modelos para predecir cau-
dales punta debido a la gran cantidad de datos
de ocurrencia de bajos caudales, como asimis-
mo indican Abrahart y See (2000). Una posible
solucién a esta situacién seria agrupar los datos
originales en distintos tipos de eventos hidrolégi-
cos, y de este modo, cada grupo seria caracteri-
zado por un modelo independiente (Abrahart y
See, 2000).

Los resultados de los indices de evaluacién de
las aproximaciones neuronales univariantes utili-
zadas en este trabajo son similares a los obte-
nidos con las aplicaciones tipicas de RNCs para
la estimacién a corto plazo de caudales conside-
rando como datos de entrada caudales y precipi-
taciones en periodos anteriores de tiempo, e in-
cluso datos de evapotranspiracién potencial y/o
temperatura del aire (Hsu et al., 1995; Abrahart
y See, 2000; Thirumalaiah y Deo, 2000; Tokar
and Markus, 2000; Actil and Rat, 2005). De es-
te modo, se puede concluir que los modelos pre-
sentados con sélo datos de caudal suministraron
suficiente exactitud y la preferencia de su utili-
zacion puede estar justificada al tener un menor
requerimiento de datos en comparacién con las
aplicaciones tipicas mostradas en la bibliografia
especializada.

También deberia indicarse la capacidad del ca-
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so 2 para estimar caudales diarios en una cuenca
diferente a la utilizada para la calibracién de los
modelos. Esta propiedad reafirma los resultados
de los estudios de regionalizacién hidrolégica de-
sarrollados en rios portugueses y muestra la ca-
pacidad de generalizacién de los modelos neuro-
nales para su posible aplicacién en cuencas con
datos insuficientes, aspectos ambos fundamen-
tales en el manejo de recursos hidricos.

CONCLUSIONES

En este trabajo se muestran los modelos neu-
ronales como una herramienta eficaz para la es-
timacién a corto plazo de caudales diarios en
grandes cuencas portuguesas utilizando muy po-
cos requerimientos de datos, sélo los datos de
caudal de dias previos.

Las estimaciones de caudal diario en otras
cuencas con datos insuficientes es posible me-
diante la combinacién de criterios de regionali-
zacion hidrolégica con los modelos de redes neu-
ronales computacionales.

Los resultados obtenidos junto con la facili-
dad de implementacién de los modelos en cual-
quier aplicacién de propésito general de manejo
de recursos hidricos, permiten que los técnicos
responsables puedan tener una informacién esti-
mada para las préximas 24 horas y de esta forma
se les puede facilitar la gestidn de las operaciones
correspondientes.
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