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Resumen

La necesidad de conocer con suficiente tiempo de antelacion los caudales futuros en rios
donde se asientan grandes ciudades e industrias es comun en todas partes del mundo. Existen
diversas metodologias que permiten resolver este problema, cada una con sus pros y sus
contras. El acople y la comparacion entre varios modelos de prediccion de diferentes
caracteristicas es fundamental a la hora de analizar la situacién futura en un caso de alerta,
donde es necesario tomar decisiones trascendentales. En esta tesis se ha realizado una intensa
revision bibliografica sobre los modelos de prediccion con Redes Neuronales Artificiales
(RNA) para conocer el estado del arte de esta metodologia y, a partir de ese punto, proponer

y estudiar mejoras que puedan contribuir a su avance.

Con la intencion de darle significado fisico a este tipo de modelos, se ha propuesto una
metodologia de modelo hibrido que permite identificar automaticamente el estado hidrolégico
de una cuenca determinada, para permitir modelar por separado cada estado mediante RNA
simples. También se ha incorporado el concepto fisico en la eleccion de las variables de
entrada al modelo, proponiendo andlisis geomorfologicos de la cuenca y de tiempos de

respuesta que ayuden a identificar las variables mas influyentes.

Por otro lado, dada la necesidad de conocer la funcion de distribucion de las predicciones
para casos reales, donde es necesario tomar decisiones a partir de estos resultados, se ha
propuesto una metodologia para el calculo de la incertidumbre de las predicciones, pudiendo

ser aplicado para cualquier tipo de modelo sin importar su complejidad.

Para conferir un uso practico a estas ideas, se ha desarrollado una aplicacion informatica
(ANN) capaz de realizar los célculos necesarios para la construccion de un modelo de
prediccion con RNA. Se han incorporado modulos para el analisis de los datos, de los tiempos
de respuesta de la cuenca y cauces, modulos de calculos de pardmetros, un médulo para el
calculo de la incertidumbre y otros de andlisis de los resultados. Se ha creado un software
enfocado a la utilizacion de este tipo de modelos en la hidrologia, ya que actualmente no
existe ningun programa que contenga todos los elementos necesarios y la flexibilidad que se
necesita para construir modelos orientados a la prediccion de caudales. Asimismo se ha
desarrollado una guia de pasos a seguir para la obtenciéon del modelo 6ptimo, teniendo en

cuenta siempre la incorporacion del significado fisico del proceso a modelar.






Abstract

It is common everywhere in the world, the necessity to know with enough time of
advance the future flows in rivers where big cites and industries are settled. There are many
methodologies that allow solving this problem, each one with their advantages and
disadvantages. The ensemble and the comparison among diferent models of prediction is
fundamental when analyzing the future situation in case of alert where it is necessary to make
important decisions. In this thesis it has been carried out an intense bibliographical revision on
the use of Artificial Neural Networks (RNA) to make flows predictions. This is made to know
the state of the art of this methodology and starting from that point, propose and study

improvements that can contribute to the advance of this art.

With the intention of giving physical meaning to this type of models, it has been
proposed a hybrid model's methodology that allows identifying, automatically, the
hydrological state of a certain basin, allowing to model separately each state using simple
RNA. It has also been incorporated the physical concept in the election of the input variables,
proposing geomorphologic and time responses of the basin that help to identify the most

influential variables.

On the other hand, given the necessity to know the distribution’s function of the
predictions in real cases, where it is necessary to make decisions from these results, it has
been proposed a methodology to calculate the uncertainty of the predictions of any type of

model without caring about their complexity.

To confer a practical use to these ideas, a computer application has been developed
(ANN) which is able to carry out the necessary calculations for the construction of a
forecasting RNA model. It incorporates modules for the analysis of the data, of the basins and
river’s respond times, modules of parameter’s calculations, a module for the calculation of the
uncertainty and others for the analysis of the results. This software has been created focused
on the use in hydrology, since at the moment there are not programs that contain all the
necessary elements and the flexibility oriented to the flows forecast. It has been also
developed a guide of steps to follow for the obtaining of the optimal model, always keeping in

mind the incorporation of the physical meaning of the process to model.
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Resum

La necessitat de con¢ixer amb suficient temps d’antelacié els futurs cabals als rius on
s’assenten les grans ciutats i1 indlstries es comu arreu del moén. Existeixen distintes
metodologies que permeten resoldre aquest problema, cadascuna d’elles amb els seus pros i
contres. L’acoplament i la comparaci6 de diversos models de prediccié de diferents
caracteristiques és fonamental a 1’hora d’analitzar la situaci6 futura en un cas d’alerta, on és
necessari prendre decisions transcendentals. A aquesta tesi, s’ha realitzat una intensa revisid
bibliografica sobre els models de predicci6 amb Xarxes Neuronals Artificials (XNA), per
coneixer I’Estat de I’Art d’aquesta metodologia i, a partir d’aquest punt, proposar i estudiar

millores que puguen contribuir al seu avang.

Amb la intencié de dotar de significat fisic a aquest tipus de models, s’ha proposat una
metodologia d’un model hibrid que és capa¢ d’identificar automaticament 1’estat hidrologic
d’una conca determinada, per permetre modelar per separat cada estat mitjancant XNA
simples. També s’ha incorporat el concepte fisic en la tria de les variables d’entrada al model,
proposant analisis geomorfologics de la conca i de temps de resposta que ajuden a identificar

les variables que més influeixen.

Per altra banda, davant la necessitat de conéixer la funcié de distribucido de les
prediccions per a casos reals, on és necessari prendre decisions a partir d’aquests resultats,
s’ha proposat una metodologia per al calcul de la incertesa de les prediccions, i que pot ser

aplicat per a qualsevol tipus de model sense importar la seua complexitat.

Per conferir un Us practic a aquestes idees, s’ha desenvolupat una aplicacié informatica
(ANN) capag de realitzar els calculs necessaris per a la construccié d’un model de prediccid
mitjangant XNA. S han incorporat moduls per I’analisi de les dades, dels temps de resposta de
la conca i els caus, moduls de calculs de parametres, un modul per el calcul de la incertesa 1
altres d’analisi de resultats. S’ha creat un software enfocat a la utilitzacié d’aquest tipus de
models a la hidrologia, donat que actualment no existeix cap programa que continga tots els
elements necessaris 1 la flexibilitat que es necessita per construir models orientats a la
prediccio de cabals. Aixi mateix, s’ha desenvolupat una guia de passos a seguir per a la
obtenci6 del model optim, tenint sempre en compte la incorporacié del significat fisic del

procés a modelar.
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Capitulo 1

1 Introduccioén

1.1 Motivo e Introduccidon

La historia nos demuestra afo tras afio la importancia que tienen las predicciones de
inundaciones en todo el mundo, ya que causan graves pérdidas econdmicas y personales.
El desconocimiento de una posible inundacion puede causar multiples dafios. Las inun-
daciones, en la mayoria de las catastrofes, no pueden ser evitadas pero, conociendo con
suficiente tiempo de antelacion la venida de fuertes inundaciones, se pueden minimizar las
tragedias. Las siguientes citas de fuentes diversas nos demuestran que en la actualidad aun

siguen ocurriendo catéstrofes de enorme magnitud por todo el mundo.

“Al menos 22 personas, entre ellas seis nifios, han muerto y miles han tenido que ser
evacuadas en el oeste de Ucrania, donde lluvias torrenciales han ocasionado las peores

inundaciones de los ultimos 100 arios... " [elperiddico.com]

“Al menos 11,500 personas han tenido que ser evacuadas de sus hogares a causa de las

peores inundaciones registradas en Uruguay en 50 arios...” [elpais.com]

“Las fuertes precipitaciones que se registran desde el sabado y las crecidas de los rios
del noreste de Estados Unidos ya dejaron por lo menos 12 muertos y obligaron a las
autoridades a ordenar la evacuacion de mas de 200,000 personas en distintas zonas de la

region...” [clarin.com]

“Santo Domingo.- Dos personas muertas y una desaparecida, asi como 210 evacuadas y
42 viviendas inundadas fue el saldo dejado por los aguaceros que se registraron en el pais,

como consecuencia del paso de una activa onda tropical...” [Listindiario.com]

“Hanoi (Reuters) - Mas de 80 personas murieron o estan desaparecidas en tres
provincias del norte de Vietnam, después de que la tormenta tropical Kammuri provocara

intensas precipitaciones, deslaves e inundaciones...” [LaSemana.info]

“Un total de 280 personas podrian haber muerto en la pasada inundacion en Tabasco,

confirma el gobernador de la entidad...” [unafuente.com]

“Las lluvias que el fin de semana azotaron la isla de La Espariola, arrasando aldeas en
la Republica Dominicana y Haiti dejaron mas de 1,000 muertos y millares de

desaparecidos...” [telemundochicago.com]
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Este tipo de problemas nos demuestran la importancia de los sistemas de alerta
hidrolégicos en tiempo real, que nos permiten conocer, con una cierta probabilidad, la venida
de inundaciones. El tiempo necesario para que los organismos que se ocupan de la proteccion
civil realicen sus tareas de prevencion y evacuacion, debe ser igual o menor que el horizonte

de prediccion de los caudales o calados.

Figura 1.1: Inundaciones en Tabasco (México), Noviembre 2007 (fuente: BlogSonora.com)

Existen muchos modelos para predecir caudales en tiempo real, cada uno con sus
ventajas e inconvenientes. En esta tesis se proponen modelos que utilizan RNA por su facil
implementacion en sistemas operativos que corren en tiempo real, y su comportamiento
eficaz, rapido y flexible para todo tipo de cuencas. Estos modelos no sustituyen de ninguna
forma a los conceptuales o fisicamente basados, sino que son complementarios. No pueden
representar las caracteristicas distribuidas de la cuenca ni describir los procesos fisicos

generados en diferentes situaciones hidrologicas.

Por estos motivos se propone estudiar la utilizacion de un modelo modular que se
encargue de resolver por separado cada proceso fisico involucrado en el fenomeno de
transformacion de lluvia escorrentia. Para ello, se propone utilizar redes auto-organizativas de
Kohonen (SOM) para la determinaciéon de la situacion hidrologica y redes neuronales
artificiales del tipo perceptron multicapa (MLP) para la modelacion de cada proceso.
Se obtiene, como resultado final, un valor puntual de caudal o calado para un determinado

horizonte de tiempo junto con sus limites de confianza.
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En los siguientes puntos se describen los objetivos de esta tesis, las aportaciones y la

metodologia utilizada para llevar a cabo dichos planteamientos.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar un modelo que permita predecir caudales
en tiempo real, con la mayor precision posible y con el conocimiento de su incertidumbre.
Para ello se ha analizado el estado del arte de los modelos de prediccion de caudales en
tiempo real con RNA y, analizando las carencias existentes hasta la fecha, se han elegido unas

metas que aporten mejoras al conocimiento de este arte. Los objetivos son:

e Desarrollar un modelo hibrido con un sistema automatico de clasificacion, que
permita identificar, en tiempo real, la situacioén hidrologica de la cuenca y abordar

cada situacion con diferentes modelos expertos.

e Introducir una metodologia para el calculo de la incertidumbre de las predicciones

obtenidas con cualquier tipo de modelo.

e Hacer una comparativa entre diferentes metodologias de prediccion de caudales

en tiempo real para dos casos de estudio.

e Proponer una guia metodologica para la obtencion de un modelo 6ptimo de redes

neuronales artificiales.

e Desarrollar un software innovador para la construccion de modelos de RNA, que
resuelva las necesidades de un hidroélogo durante todo el proceso, desde el analisis
de los datos y la cuenca, hasta el de los resultados. Ofreciendo al usuario la mayor
flexibilidad posible y adaptacién a cualquier sistema de ayuda a la decision,
permitiendo su ejecucion en tiempo real y con el menor consumo de tiempo y
recursos posible. También incorporar, junto a las predicciones, los limites de

confianza con el nivel que el usuario desee.

1.3 Contribuciones

Como se ha mencionado en el apartado anterior, el objetivo de esta tesis es contribuir, en
la medida de lo posible, a mejorar y aportar nuevas ideas a este arte que son los modelos de

prediccion de caudales en tiempo real utilizando RNA.

Esta metodologia ha sido utilizada en aplicaciones hidrologicas desde principios de los 90 y

desde entonces ha aumentado su uso y estudio por expertos e investigadores de todo el mundo.



Capitulo 1: Introduccion

Dadas las grandes posibilidades de esta metodologia, sin quitar nunca importancia a los
modelos conceptuales o fisicamente basados, se pretende darle significado fisico para que
deje de considerarse un modelo de caja negra. La eleccion correcta de las variables de entrada
a las RNA es crucial para la obtencion de resultados optimos. Por tanto, se utilizan conceptos
hidrologicos para determinar cudles son las variables predictoras mas influyentes, reduciendo

asi la incertidumbre sobre los elementos de entrada.

Siguiendo con la intencion de conferir un significado fisico a este tipo de modelos, se
plantea un nuevo modelo hibrido o modular. Este identifica automaticamente el estado
hidrolégico de la cuenca al inicio de cada prediccion y utiliza modelos expertos basados en
RNA para resolver individualmente cada proceso fisico generado durante la transformacion

de lluvia-escorrentia o la propagacion de una onda de crecida.

Un valor inico como resultado absoluto de un modelo no es util en sistemas operativos
donde hay que tomar decisiones relevantes sobre el futuro, ya que ningin modelo genera
predicciones exactas. Presentan inevitablemente una incertidumbre que debe tenerse en cuenta
en cualquier procedimiento de actuacion. Por tanto es fundamental la incorporacion de la
incertidumbre en los resultados de los modelos, un hecho muy importante que en general no
ha sido tenido en cuenta en las aplicaciones de redes neuronales artificiales. Esta tesis
introduce una metodologia universal capaz de calcular la incertidumbre en cualquier tipo de
modelo, detectando posibles mejoras e invitando a futuros investigadores a profundizar sobre

este tema tan importante y extenso.

Para facilitar la aplicacion de las ideas planteadas en esta tesis se ha creado un novedoso
software (ANN) capaz de unificarlas y emplearlas en situaciones reales. Este programa
resuelve todos los problemas y casos planteados en esta tesis y, junto con una guia simple,
ayudar al usuario a obtener el modelo dptimo. Se incluyen también consejos basicos a tener
en cuenta en la eleccion del modelo y de las variables de entrada, que ayudaran al hidrélogo

o modelador a darle significado fisico al modelo.

1.4 Metodologia

Las pautas metodoldgicas seguidas en la preparacion y ejecucion de esta tesis se
iniciaron, una vez elegido el tema, con una amplia investigacion bibliografica y consulta de
todo tipo de fuentes para determinar el estado del arte del tema a tratar. Esta etapa fue
imprescindible para adquirir una visiéon global de la evolucion de la metodologia tratada e

identificar cudles son los principales problemas que existen en la actualidad.
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Ya que, para que cualquier aportacion a la ciencia sea novedosa, €s necesario conocer en
detalle todo lo investigado hasta el momento, pudiendo asi tomar ideas de soluciones
planteadas anteriormente, incorporar nuevas ideas no tenidas en cuenta o proponer soluciones

no planteadas en ninglin caso.

Analizando toda la informacion recopilada, se detectaron varias posibles lineas de
investigacion y, tomando en cuenta las mas relevantes, se determinaron los objetivos a
alcanzar en la tesis para contribuir a la evoluciéon y mejora de la modelaciéon con RNA
aplicada a la prediccion de caudales. Se distribuyd el trabajo por etapas, segiun las metas

individuales y se comenzaron a estructurar los contenidos.

En este punto, se vio la necesidad de revisar de forma exahustiva las fuentes
especializadas y obtener datos que en un primer acercamiento pudieran haber pasado
desapercibidos. A su vez se analizaron fuentes con métodos similares aplicados a otros temas

como economia, biologia, medicina, etc.

Una vez realizadas las consultas necesarias y ampliadas en varias direcciones la
investigacion, se desarroll6 una propuesta de aplicacion completa y detallada. Se probaron las
hipdtesis establecidas con dos casos de estudio diferentes para demostrar su viabilidad y, a
partir de los resultados, se escribieron las conclusiones de la tesis. Por ltimo, se abrio la
posibilidad a nuevas lineas de investigacion, con varias sugerencias extraidas de las

conclusiones del proyecto.

La tesis esta dividida en nueve capitulos con sus referencias y apéndices. En el Capitulo 1,
ademads de la metodologia, se incluyen una introduccion general, los objetivos a desarrollar

y las contribuciones aportadas.

En el Capitulo 2 se introducen los conceptos bésicos de hidrologia e hidraulica necesarios
para el desarrollo de un modelo de prediccion. Se mencionan y explican los procesos de
generacion de escorrentia, algunos conceptos de propagacion de ondas en cauces, tipos de

hidrogramas que nos ayudaran a identificar el tipo de cuenca a modelar, etc.

En el Capitulo 3 se describen las Redes Neuronales Artificiales (RNA), realizando una
breve presentacion, un resumen de su historia y una explicacion mas detallada de las RNA

que se utilizan en esta tesis.

El Capitulo 4 trata acerca del estado del arte de la prediccion de caudales o niveles con
RNA. Se identifican diferentes lineas de investigacion y se destacan varios puntos que fueron

importantes durante el periodo del desarrollo e investigacion de esta metodologia.
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El Capitulo 5 describe el modelo modular propuesto en la tesis con ideas para el

desarrollo y la mejora del mismo.

En el Capitulo 6 se hace una revision sobre diferentes metodologias utilizadas para el
calculo de la incertidumbre, describiendo mas en detalle la metodologia propuesta y

extrayendo conclusiones para futuras investigaciones y mejoras.

El Capitulo 7 contiene una descripcion del programa informéatico creado para realizar las

aplicaciones de esta tesis, sirviendo dicha descripcion como manual de uso.

El Capitulo 8 contiene el estudio de dos casos reales empleando la metodologia
propuesta, donde se comparan los resultados con los modelos ARMAX (modelo
autorregresivo de media movil con variable exdgena) y se obtienen conclusiones que
ayudaran a identificar los problemas de las metodologias propuestas al inicio de la tesis. Se
desarrollan dos modelos de prediccion, uno predice caudales a 10 dias en una estacion
ubicada sobre el rio Parana (Argentina), y el otro predice caudales a 1 dia en una estacion
sobre el rio Neuquén (Argentina). En ambos casos se trata de grandes cuencas de 3,005,000

km?y 32,500 km?, respectivamente.

Por tltimo, en el Capitulo 9 se incluye un resumen de todas las conclusiones obtenidas en

esta tesis y se introducen nuevas lineas de investigacion.
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Capitulo 2

2 Conceptos basicos de hidrologia e hidraulica

2.1 Introduccién

Las precipitaciones producen en las cuencas hidrograficas una respuesta que se
caracteriza, tanto por la cantidad de agua que se infiltra en el subsuelo como por la que

escurre por los cauces de su red de drenaje superficial.

La componente de infiltracién varia en funcion de la permeabilidad de los suelos y de la
permanencia del agua en el sitio. El tipo y uso del suelo y la cobertura vegetal son
trascendentes en este aspecto. Los suelos compactos y desnudos contribuyen a generar una
componente de escorrentia importante, mientras que los suelos sueltos y vegetados producen

el efecto contrario.

La escorrentia esperable en un determinado punto de la cuenca no solo es consecuencia
del de la infiltracion, sino que involucra varios elementos adicionales. La cobertura areal de la
tormenta, el tipo de precipitacion (lluvia y/o nieve), su intensidad y duracion, conjuntamente
con las variables fisicas de la cuenca (geometria, relieve, etc.), la presencia de embalses
naturales y las caracteristicas del cauce, representan el conjunto de variables principales que

rigen el fendémeno.

En la modelacion de procesos hidrolégicos e hidraulicos como los que se tratan en esta
tesis es importante poseer algunos conceptos basicos de hidrologia, a pesar de que no todos
los modelos utilizados requieren una componente conceptual. Esta componente es introducida
por el modelador, al elegir el tipo de modelo y las variables a utilizar. Para ello, es necesario

conocer una serie de conceptos que se presentan en este capitulo.

En el primer apartado de este capitulo se describen los tipos de flujo que se generan en un
proceso de transformacion de lluvia escorrentia, lo cual es importante, ya que cada uno
involucra un proceso fisico diferente. Esto nos ayudard a entender los procesos fisicos y las
variables que intervienen en cada una de las etapas de transformacion, las cuales no son
facilmente separables. Luego se explican diferentes mecanismos de generacion de escorrentia
junto con los tipos de hidrogramas que se pueden encontrar, segun el tipo de cuenca y clima.
Finalmente se comenta brevemente el mecanismo de propagacién de una onda cinematica de

crecida en un cauce natural.
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2.2 Tipos de flujo

El camino seguido por una gota de agua, desde el momento en el cual alcanza la tierra
hasta que llega al cauce de una corriente, es incierto. El fenémeno fisico que produce la
escorrentia en una cuenca es muy complejo. El conocimiento de estos fenomenos fisicos
principales es limitado, por lo tanto conviene imaginar tres caminos principales: escorrentia
superficial, escorrentia sub superficial o interflujo y flujo base o escorrentia subterrdnea

(ver Figura 2.2).

Un hidrograma tipico resultante de un periodo aislado de lluvia consta de una rama
ascendente, un segmento de cresta y una rama descendente o recesion como el que se muestra

en la Figura 2.1.

Caudal pico Componentes de un hidrograma

C

AB y DE - recesion de flujo Base
BC - segmento de aumento
CD - segmento de disminucion

Caudal

Tiempo

Figura 2.1: Componentes de un hidrograma

La forma de la rama ascendente estd influenciada principalmente por las caracteristicas
de la lluvia que causa el ascenso. Se supone generalmente que el punto de inflexion en el lado
descendente del hidrograma coincide con el tiempo a partir del cual cesa la escorrentia
superficial hacia el sistema de canales. De ahi en adelante, la curva de recesion representa el
aporte de agua almacenada dentro de la cuenca. La forma de la recesion es bastante
independiente de las caracteristicas de la lluvia que causa el ascenso. En cuencas grandes, en
las cuales la escorrentia que produce una lluvia se genera tinicamente sobre una parte del area,
la recesion puede variar de una tormenta a otra, dependiendo del area particular que genera
escorrentia. Si la lluvia ocurre durante la recesién de una tormenta anterior, puede esperarse

que la recesion de distorsione [Linsley et al., 1988].

La escorrentia superficial viaja sobre la superficie del terreno a través de los canales
al punto de salida de la cuenca. La palabra canal, tal como se utiliza aqui, hace referencia
a cualquier depresion que pueda transportar una pequeia corriente de agua en flujo

turbulento durante una lluvia y durante un periodo corto después de su terminacion.

-10 -
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La descripcion de los tipos de flujo se puede apreciar en la Figura 2.2. El flujo va del punto
(1) al (2) y puede estar compuesto por: flujo sobre ladera y flujo en canal. La parte de
escorrentia superficial que escurre sobre el terreno hacia los canales se denomina escorrentia
sobre ladera. La escorrentia superficial ocurre cuando la intensidad de precipitacion supera las
demandas iniciales de intercepcion, infiltracion y capacidad de almacenaje de la superficie.
Esta varia durante la tormenta y puede disminuir a lo largo de la misma o en su etapa final.
Como la escorrentia superficial fluye hacia la salida de la cuenca, una parte de ella es
infiltrada al suelo o en el lecho del canal. La infiltracion que se produce en el canal se
denomina pérdidas por transmision. Esta situacion es muy comun en zonas aridas, semidridas
y zonas de clima sub-humedo. De hecho, estas pérdidas pueden ser tan grandes como para
eliminar totalmente la escorrentia superficial. La distancia de viaje entre (3) y (4) depende de
la cantidad de escorrentia superficial, de las condiciones de humedad del suelo y de la

fisiografia de la cuenca [Vijay, 1988].

7

principal

canal

(a) Escorrentia Superficial

|

principal

canal

(b) Escorrentia Superficial con
pérdidas de transmisién

7

principal

canal

®) (c) Escorrentia sub superficial o
Interflujo

<
2
o
c
=
S

canal

(d) Flujo Base

Figura 2.2: Componentes de escorrentia
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La escorrentia sub-superficial representa la porcion de precipitacion infiltrada que se
mueve lateralmente a través de las capas de suelo superiores hasta alcanzar el cauce. Como se
observa en la Figura 2.2(c) el agua infiltrada en (5) vuelve a la superficie en el punto (6)
continuando como escorrentia superficial hasta (7). Dicha agua se mueve mas lentamente que
en la escorrentia superficial y puede unirse a esta durante o después de la tormenta.
La proporcion de escorrentia sub-superficial en el flujo del canal depende de las
caracteristicas geologicas de la cuenca y de las propiedades de espacio-tiempo de la
precipitacion. Esta se encuentra generalmente en climas hiimedos y en cuencas con altas

capacidades de infiltracion y pendientes moderadas y altas [Vijay, 1988].

El flujo base o escorrentia subterranea es la parte de agua infiltrada que llega al nivel
freatico y luego descarga al cauce. Como se ve en la Figura 2.2(d), el agua que entra en el
punto (8) va directamente al nivel freatico y luego entra al rio en el punto (9). Este tipo de
flujo se mueve mucho mas lento y tiene poco efecto en el caudal pico en cuencas pequeiias,
depende de la permeabilidad del suelo. La respuesta del flujo base varia mucho de un tipo de

aguas subterraneas a otro [Vijay, 1988].

Estas componentes de escorrentia pueden no aparecer siempre en una cuenca. Por
ejemplo, en cuencas pequefias de zonas aridas se produce casi siempre escorrentia superficial.
En areas humedas, la escorrentia sub-superficial es la que predomina. Por otro lado, una
sucesion larga de tormentas puede producir escorrentia sub-superficial y hasta flujo base en
zonas aridas. Por lo tanto, el tipo de escorrentia que ocurre en una cuenca se determina a partir
de una combinacién de factores climaticos y fisiograficos junto con las caracteristicas de

espacio y tiempo de la precipitacion.

A pesar de que estas componentes de escorrentia se originan debido a fuentes diversas o
tienen diferentes caminos de viaje, la distincion entre ellas permanece arbitraria. En el curso
del recorrido del agua, los componentes de escorrentia pueden tener caminos cruzados
y cambiar de forma. Por ejemplo, el interflujo puede subir a la superficie durante parte de su
recorrido y aparecer como escorrentia superficial. De igual forma, dependiendo de las
formaciones geoldgicas, el flujo base y el interflujo pueden compartir parte de sus
caracteristicas. Por lo tanto, en la practica puede ser muy dificil separar estos componentes
con precision. Esto puede explicar en parte la division arbitraria que se hace entre flujo
directo y flujo base. Se considera que el flujo directo consiste en escorrentia superficial,

y el flujo base consiste en interflujo retrasado y escorrentia subterranea.
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En un hidrograma tipico como el mostrado en la Figura 2.3 se distinguen dos partes: la
escorrentia directa y el flujo base. La parte mas baja del hidrograma, que ocurre muy pocas
veces, estd sujeta a un cambio gradual a lo largo del afio; se refiere al flujo base. La parte de

rapida fluctuacion, que representa la respuesta inmediata a la precipitacion, se refiere al

flujo directo.

Escorrentia Directa

Caudal

Flujo Base

Tiempo

Figura 2.3 Hidrograma tipico

Como se ha dicho anteriormente, la separacion del flujo directo y el flujo base se hace
de una manera totalmente arbitraria. Hay varios métodos en la literatura hidroldgica para
la separacion de las partes de un hidrograma. Dos ejemplos muy simples se muestran en la
Figura 2.4. En uno, el flujo base se representa por ABC, donde 4B y BC se dibujan
tangentes al comienzo del ascenso del hidrograma y del fin de la recesion,
respectivamente. En el otro método, el flujo base representado por ADE se asume

simplemente constante. De este modo se comprueba que el flujo base puede ser separado

de maneras totalmente arbitrarias.

Caudal

Tiempo

Figura 2.4: Dos métodos muy simples para la separacion de las partes de un hidrograma
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El flujo directo esta influenciado directamente por la precipitacion efectiva. La diferencia
entre precipitacion efectiva y precipitacion en exceso es que la primera incluye la Gltima mas
las abstracciones o pérdidas. Se considera que las tormentas estan compuestas por dos partes: una
que contribuye a la escorrentia y la otra a las abstracciones, incluyendo intercepcion, evaporacion,
transpiracion e infiltracion. Como la precipitacion efectiva se transforma totalmente en escorrentia

directa, su volumen debe igualarse al volumen de escorrentia superficial.

Para un hidrograma dado, el volumen de escorrentia directa se determina separando el flujo
base. Asi se obtiene el volumen de precipitacion efectiva, que se calcula sustrayendo el volumen
de escorrentia distribuido en el tiempo (determinacion de la funciéon de pérdidas) y la intensidad
de precipitacion. Debido a la alta heterogeneidad en las condiciones antecedentes, la extrapolacion
de esta funcion de pérdidas a otros eventos de precipitacion es extremadamente dificil. La funcion
de pérdidas se puede determinar de diferentes formas. La precision de la determinacion de esta

funcion es fundamental para la modelacion hidrologica de una cuenca [Chow et al., 1994].

2.3 Mecanismos de generacion de escorrentia

Los factores que controlan la generacion de escorrentia son: el clima, la geologia,
la topografia, las caracteristicas del suelo, la vegetacion y los usos del suelo. La importancia
relativa de cada factor varia en el tiempo y el espacio. Segun las caracteristicas fisicas de los
suelos y la cobertura de vegetacion (el denominado complejo suelo-vegetacion), asi como las
caracteristicas climdticas de una cuenca, las diversas variables que intervienen en la
infiltracion tendran una importancia u otra, dando lugar a distintos mecanismos de formacion
de escorrentia superficial. Los mas conocidos son el denominado mecanismo de Horton,

el de exceso de saturacion o Dunne y el del de flujo sub-superficial.

2.3.1 Mecanismo Hortoniano

Para la elaboracion de su teoria, Horton (1933) parte de tres premisas [Ward y Robinson, 1990]:

e La superficie del suelo actia como un plano completamente separado de la

atmosfera (no existe ninguna zona de transicion).
e El suelo es homogéneo.

e La capacidad de infiltracion de los suelos es una variable facilmente medible (aunque
no tiene en cuenta de las dificultades que existen al pasar de una medicion puntual a
una areal). Una vez conocida, junto con la intensidad de precipitacion se puede

calcular facilmente la escorrentia superficial.
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En una cuenca de estas caracteristicas, al inicio de un evento de precipitacion, toda el
agua que precipita penetra en el suelo, se infiltra. La velocidad a la que se infiltra (f) en esos
momentos es relativamente elevada y se conoce como la tasa de infiltracion inicial (fp).
Esta tasa, poco a poco, va disminuyendo hasta llegar a una tasa minima constante (f.) que se
mantiene durante todo el evento. La escorrentia se produce cuando la intensidad de la

precipitacion es mayor que la tasa de infiltracion.

Eanr’
i

1 Precipitacion 1 Precipitacion

Lo Lo

Liscorrentia

Tasa de infiltracion

(a) (b) '

Figura 2.5: Esquema de la escorrentia hortoniana: a) generacion y b) evolucion de la tasa de infiltracion

Para Colosimo y Mendicino (1996), el mecanismo de escorrentia hortoniana es basicamente
funcion de la variacion espacial de la precipitacion, de las caracteristicas de los suelos y del
contenido inicial de humedad del suelo. Su formacion conlleva un rapido aumento y descenso de
los caudales en el hidrograma, aunque no siempre es asi, en algunas zonas boscosas carecen de

escorrentia superficial pero presentan picos en los hidrogramas debido al flujo sub-superficial.

Este mecanismo otorga mdas importancia al flujo en superficie desde areas parciales,
donde el suelo se satura en la superficie desde arriba, debido a intensidades de precipitacion
que superan la capacidad de infiltracion. Estas dreas se controlan con la distribucion de los
tipos de suelo. En este mecanismo se pueden ver las interacciones dindmicas entre el flujo en

superficie y el flujo subsuperficial.

Despreciando la intercepcion por vegetacion, la escorrentia superficial es aquella parte de lluvia
no absorbida por el suelo mediante la infiltracion. Si el suelo tiene una capacidad de infiltracion f,
entonces, cuando la intensidad de lluvia i es menor que f, la lluvia se absorbe completamente y no
existe escorrentia superficial. Se puede decir en una primera aproximacion que si i es mayor que f,
la escorrentia superficial ocurrira a una tasa de (i —f), a esta diferencia se le llama “exceso de lluvia”.
Horton consideré que la escorrentia superficial tomaba la forma de un flujo en laminas y, a
medida que el flujo se acumulaba moviéndose a lo largo de la pendiente, su profundidad
aumentaba hasta que la descargaba al canal. En el flujo superficial existe un almacenamiento en
las depresiones de la superficie y otro por detencion superficial proporcional a la profundidad
del mismo flujo superficial. El suelo almacena el agua infiltrada y luego la libera lentamente

como flujo sub-superficial para entrar en la corriente como flujo base durante los periodos secos.
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El flujo hortoniano es aplicable a superficies impermeables en areas urbanas y en superficies
naturales con capas delgadas de suelo y baja capacidad de infiltracion, como ocurre en tierras
semiaridas. Este mecanismo ocurre rara vez en zonas con superficies huimedas y abundante

vegetacion [Chow et al., 1994].

2.3.2 Mecanismo de Dunne-Black o flujo superficial de saturacion

El mecanismo de formacion de escorrentia por exceso de saturacion se produce cuando el
suelo presenta un nivel muy elevado de saturacion de agua, bien debido a la existencia de
flujos de agua sub-superficial (lo que se conoce como el mecanismo de Dunne, 1978), bien
porque el nivel freatico esta muy elevado [Hewlett, 1961]. En ambos casos, cuando existe
precipitacion, el suelo apenas puede absorber mas agua de la que ya contiene, por lo que
inicia la escorrentia sin darse apenas infiltracion. Las variables que principalmente condicionan
este tipo de escorrentia son la topografia de la superficie y la posicion del nivel freatico

[Colosimo y Mendicino, 1996].

I Precipitacion

oy

Suelo saturade

Escorrentia

Figura 2.6: Generacion de la escorrentia por exceso de saturacion o mecanismo Dunne

Durante los tltimos afios, varios autores [Todini, 1996 y Liu y Todini, 2002] han senalado
la importancia que tiene el hecho de que la formacion de escorrentia por este mecanismo no se
produce de una manera general por toda la cuenca, sino tnicamente en algunas areas (es lo que
algunos autores denominan las 4reas contribuyentes variables). Las mdas propensas a formar

parte de dichas areas contribuyentes variables son las siguientes [Beven y Kirby, 1979]:

e Areas proximas a los cauces de los rios, donde el nivel freatico estd mas
proximo a la superficie. Estas dreas se incrementan poco a poco a medida que la
precipitacion continda.

e Areas de las laderas en forma concava, donde se acumula mas rapidamente agua y
aumentan deprisa los niveles freaticos.

e Areas con suelos poco profundos, donde la capacidad de almacenamiento de agua y

de transmisividad es baja y rapidamente se llega al estado de saturacion del suelo.
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Al igual que estas areas de aportacion de escorrentia van aumentando a medida que
transcurre la precipitacion, una vez ésta acaba, la extension de dichas zonas disminuye.
La importancia de esta diversificacion de areas contribuyentes de escorrentia es reflejada en
Nachabe et al., 1997, donde se analiza como la diferente distribucion de dichas areas da

origen a distintos hidrogramas de crecida.

El flujo superficial se genera por precipitacion en areas contribuyentes variables
adyacentes a los canales. Ocurre cuando el suelo se satura en la superficie desde abajo,
aumentando el nivel freatico. La topografia y las configuraciones hidrogeoldgicas de las

pendientes de las colinas controlan estas areas de fuentes variables.

/“’"““—_\

/ ~

/ AN /

/  Suelopoco M\ f\ /
/\ profundo PN VAN J

|:| areas de fuentes variables

Figura 2.7: Mecanismo Dunniano de generacion de escorrentia

La expresion areas contribuyentes variables, es utilizada por los hidrologos para
denominar el area en la cuenca que realmente contribuye con el flujo a una corriente en
cualquier momento. Este area se expande durante una tormenta y disminuye después de
finalizada. En la Figura 2.7 se representa un ejemplo de cémo se producen estas areas
contribuyentes variables segun un mecanismo basado en el flujo superficial de saturacion. Las
pequeiias flechas en los hidrogramas muestran como se incrementa el caudal a medida que las
areas de fuente variable se extienden a pantanos, suelos pocos profundos y canales efimeros.

El proceso se invierte a medida que el caudal declina.

El flujo superficial de saturacion se produce cuando el flujo sub-superficial satura el
suelo cerca de la parte inferior de la pendiente, entonces se presenta el flujo superficial,
a medida que la lluvia cae en el suelo saturado. El flujo superficial difiere del hortoniano

en que, en este ultimo, el suelo se satura desde arriba mediante infiltracion,
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mientras que en el flujo superficial de saturacion o dunniano el suelo se satura desde abajo por
un flujo sub superficial. El flujo superficial de saturacién ocurre con mas frecuencia en la
parte inferior de las colinas cerca del cauce. La velocidad del flujo sub-superficial es tan baja
que no todo ¢l o el flujo superficial de saturacién contribuyen a incrementar la corriente

durante una tormenta [Chow et al., 1994].

2.3.3 Mecanismo de flujo sub-superficial

El flujo sub-superficial (interflujo y flujo subterraneo) lleva el agua directamente al
cauce de flujo permanente o a una red de canales intermitentes de areas de fuentes variables.
La hidrogeologia controla el sistema de flujo sub-superficial. La recarga a las aguas

subterraneas se controla por las zonas no saturadas sobre ellas.

Bajo condiciones humedas en zonas con vegetacion, la capacidad de infiltracion del suelo
excede las intensidades de lluvia observadas para todos los casos, con excepcion de las lluvias
extremas. En esta situacion, el flujo sub-superficial se convierte en el mecanismo primordial de
transporte de agua hacia los cauces. Las velocidades de flujo sub-superficial son normalmente tan
bajas, que por si solo no puede contribuir en forma significativa a transmitir la precipitacion
directamente al flujo de la corriente, excepto bajo circunstancias especiales en que la conductividad
hidraulica del suelo sea muy alta. Sin embargo, el flujo a través de las raices en un terreno boscoso

puede ser mas rapido que el flujo a través de la masa de suelo adyacente [Chow et al., 1994].

2.4 Tipos de hidrogramas

Hay diferentes tipos de hidrogramas anuales dependiendo de las zonas, climas y
mecanismos de generacion de la escorrentia. Estos pueden variar mucho entre zonas humedas
y aridas y también entre hidrogramas de cuencas alimentadas principalmente por el
derretimiento de la nieve. A continuacidon se muestran tres claros ejemplos donde pueden

apreciarse estas diferencias.

El hidrograma de la Figura 2.8 presenta régimen peremne o de flujo continuo,
caracteristico de climas humedos. Los picos que se originan por las tormentas se conocen
como escorrentia directa o flujo rapido, mientras que el flujo con pocas variaciones en los
periodos sin lluvia se llama flujo base. El volumen total de flujo bajo el hidrograma anual es
la capacidad de la cuenca. La mayor parte de la capacidad de la cuenca proviene del flujo base
para un rio con flujo perenne, lo cual indica que una gran proporcion de la lluvia se infiltra en

la cuenca y alcanza al rio como flujo sub-superficial.
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Figura 2.8: Hidrograma tipico de climas humedos. Flujo continuo (fuente: Chow et al., 1994)

La Figura 2.9 es un ejemplo de un rio efimero en un clima arido. Existen largos periodos
durante los cuales el rio esta seco. La mayor parte de la lluvia se convierte en escorrentia
directa y presenta muy poca infiltracion. En este caso, la capacidad de la cuenca es el

resultado de la escorrentia directa de grandes tormentas.

100,000 ~

10,000 +

1,000 -

100 A

Caudal [cfs]

10 A

14

T T 1 1981

01 T T T T
Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Ene Feb Mar Abr May Jun

Figura 2.9: Hidrograma tipico de climas aridos. Rio efimero (fuente: Chow et al., 1994)

La Figura 2.10 muestra un hidrograma tipico de un rio que se alimenta por el
derretimiento de la nieve. La mayor parte del flujo ocurre en la primavera y a comienzos
del verano, debido al derretimiento. El gran volumen de agua que se almacena en forma
de nieve, junto con su permanente salida, configuran un hidrograma anual que varia de
forma mas suave, a lo largo del afio, que los otros hidrogramas indicados anteriormente

[Chow et al., 1994].
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Figura 2.10: Hidrograma tipico de escorrentia alimentada por el derretimiento de la nieve (fuente: Chow et al., 1994)

El aspecto de los hidrogramas depende tambien de la forma de la cuenca. Por ejemplo, en

la

Figura 2.11 y en la Figura 2.12 se esquematizan los hidrogramas de cuatro cuencas
hidrologicas con la misma superficie y elevacion, pero con diferente forma y red hidrografica.
En las figuras se observa que también el tiempo al pico de hidrograma esta condicionado por
la forma de la cuenca. Con una misma area de cuenca, cuanto menor sea la dimension
tranversal, mayor sera la longitud del cauce principal de la cuenca, menor el caudal pico y

mayor el tiempo para alcanzarlo (ver

Figura 2.11), cuanto mayor sea la dimension transversal en la proximidad del desagiie

de la cuenca, menor sera el tiempo al pico y mayor el caudal méaximo( Figura 2.12).

Caudal Caudal

T
\ \
tp tiempo tp tiempo

Figura 2.11: Ejemplo de diferentes respuestas hidrologicas en funcion de la forma de la cuenca

(fuente: redibujo de Grepi, 2005)
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Figura 2.12: Ejemplo de diferentes respuestas hidrologicas en funcion de la forma de la cuenca

(fuente: redibujo de Grepi, 2005)

2.5 Propagacion de una onda de crecida en un cauce

Los ingenieros hidrdulicos y los matematicos han estudiado durante mas de 100 afios la
celeridad (c¢) y la forma de las ondas gravitacionales. Debido a la gran complejidad del
fenomeno, los estudios se han restringido en general a ondas de aguas llanas, es decir, ondas
con una longitud (/) bastante mayor que la profundidad (y), lo que produce resultados que

pueden ser validos para canales y rios [Irving, 1995].

Figura 2.13: Celeridad de la onda c (fuente: Irving, 1995)

Se reconocen dos aproximaciones para la propagaciéon de una onda en un cauce, el
método hidroldgico y el hidraulico. El hidrologico estd basado en el concepto de
almacenamiento y el hidraulico, en los principios de conservacion de la masa y el momento.
Para este ultimo existen tres tipos de técnicas: onda cinematica, onda de difusion y onda
dindmica. El de onda dindmica es el modelo mas completo de flujo no permanente en canales
abiertos. Los métodos de onda cinematica y de difusién son aproximaciones practicas y
convenientes a la onda dinamica. Otro método alternativo al hidrologico e hidraulico es el
método hibrido Musckingum Cunge, 1930, basado en la ecuacion diferencial de

almacenamiento [Ponce, 1989].

En este capitulo se emplea tnicamente el método de onda cinematica para el calculo del

tiempo de viaje de una onda de crecida entre dos secciones de un cauce.
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Este método es el mas simplificado y plantea como hipdtesis tomar solamente en cuenta la
friccion y la gravedad, excluyendo de la ecuacion de conservacion de momento, términos de

inercia convectiva, gradiente de presion y los términos de fuentes de momentum [Ponce, 1989].

En flujo uniforme en canales abiertos, la formula de Manning describe al caudal como:
=4 1 R2/3 S
0=4-R* s,

[2.1]
donde Q es el caudal, 4 el area mojada de la seccion, R (A/P) el radio hidraulico, P el

perimetro mojado de la seccidn, n el coeficiente de rugosidad de manning y Syla pendiente del

fondo [Ponce, 1989].

Reemplazando la ecuacion de radio hidraulico en [ 2.1] se obtiene:

sl 1
Q=4 ;Pz/a\/Sf

[2.2]
suponiendo que la pendiente (Sy) es constante y el perimetro (P) también (con la hipotesis

de canales suficientemente anchos se asume que P es independiente de A4).

0=ad’
[2.3]
Diferenciando Q con respecto a 4 se obtiene:
o 0 5
¢ dA p A p 3
[2.4]
donde V es la velocidad media del agua y c la celeridad de la onda cinematica.
Partiendo de la ecuacion de la conservacion de la masa:
d_A + d_Q — O
dt  dx
[2.5]

y multiplicando por la ec. [ 2.4], la ecuacion de la onda cinematica se expresa como:

a0 a9 _
dt +(ﬂV) dx 0

[2.6]

-2



Capitulo 2: Conceptos basicos de hidrologia e hidraulica

Esta ecuacion describe el movimiento de las ondas cinematicas donde se desprecia la
inercia y el gradiente de presion (profundidad del flujo). La onda cinematica viaja con una

velocidad SV y no se atenua [Ponce, 1989].

Los valores teoéricos de ff a demds de 5/3 se pueden obtener para otro tipo de secciones.
Para flujo turbulento gobernado por la ecuacion de Manning, presenta un limite superior a 5/3
y, generalmente, no es menor a 1. Para flujo laminar en canales anchos es igual a 3, para

flujos mixtos entre laminar y turbulento est4 entre 5/3 y 3 [Ponce, 1989].
Para la aplicabilidad de este método se debe cumplir la siguiente expresion:

tS—V>85
h

[2.7]

donde ¢ es el tiempo que tarda el hidrograma de entrada en subir, S la pendiente media

del cauce, V' la velocidad media, y 4 el calado medio.

El tiempo de viaje que tarda una onda de crecida, para un determinado caudal, en recorrer

una cierta distancia teniendo en cuenta la onda cinematica, es:

L
t==
C

[2.8]

donde L es la longitud entre dos secciones y c la celeridad de la onda cinematica.
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Capitulo 3

3 Introduccidén a las Redes Neuronales Artificiales

3.1 Introduccidn

Antes de empezar a hablar de redes neuronales es necesario conocer un poco mas acerca
de sus origenes y su historia. Por esta causa se hace en este capitulo una breve descripcion de
las mismas, junto con un resumen de su historia y sus origenes. Se mencionan también sus
ventajas y se describen en los ultimos apartados las redes neuronales artificiales que se

utilizaran en esta tesis.

3.2 Sus origenes

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) surgieron de la observacion del funcionamiento
del cerebro y de su comparacion con la forma de trabajar de los ordenadores digitales.
Los elementos estructurales del cerebro, las neuronas biologicas [Ramoén y Cajal, 1911], son
unos seis oOrdenes de magnitud mas lentas que las puertas logicas de silicio, ofreciendo
tiempos de respuesta del orden del milisegundo, frente a los vertiginosos tiempos de respuesta

del orden del nanosegundo que alcanzan ciertos dispositivos digitales actuales.

Esta relativa lentitud no impide al cerebro realizar ciertas funciones habituales, como
son las tareas de reconocimiento, percepcion y control motriz, con una eficacia y rapidez
fuera del alcance del mejor ordenador digital. Esta supremacia le viene dada por la alta
complejidad de su estructura, formada por un elevado nimero de células nerviosas
(neuronas) masivamente interconectadas y funcionando en paralelo. Se estima que el
numero de neuronas en el cortex humano es del orden de diez millares de millones (10'°), y
que el numero de sinapsis o conexiones es del orden de 60 billones (60 x 10'%). La alta
complejidad de esta estructura bioldgica no seria operativa si no fuese ademas eficiente. La
eficiencia energética del cerebro es aproximadamente de 107 julios por operacion por
segundo, mientras que los mejores ordenadores no superan los 107 julios por operacién por

segundo [Faggin, 1991].

Al nacer, el cerebro ya tiene gran parte de su estructura formada y lo que es mas importante,
estd dotado de los mecanismos necesarios para construir sus propias reglas a través de lo que
conocemos como ‘“‘experiencia”. Este proceso de aprendizaje se extiende a lo largo de los afios,

aunque el desarrollo mas espectacular tiene lugar durante los dos primeros afos de vida,
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cuando se forman alrededor de un millon de sinapsis por segundo. La adaptacion del sistema
nervioso a su entorno sigue dos mecanismos distintos en un cerebro adulto: la creaciéon de nuevas

conexiones sinapticas y la modificacion de las conexiones existentes.

Podemos pues, concluir que el cerebro humano es una estructura compleja, no lineal y
paralela de tratamiento de informacidon que almacena su conocimiento en las conexiones que
ligan a sus elementos de proceso (neuronas) y que es capaz de adaptarse a su entorno. Las
RNA estan inspiradas de la estructura del cerebro y fueron concebidas para resolver cierto
tipo de problemas especialmente mal resueltos por las técnicas de programacion tradicionales.
Formalmente, Computacion Neuronal es la disciplina tecnologica que trata sistemas paralelos
y adaptativos de procesamiento de informacion distribuida, que desarrollan sus capacidades

bajo la exposicion a un entorno de informacion.

Esta definicion muestra claramente el paralelismo entre la estructura cerebral bioldgica
y las RNA. Esta similitud ha motivado a muchos investigadores de diversos campos de la
ciencia a profundizar en la interpretacion bioldgica de las RNA, proponiendo nuevas
estructuras conexionistas y estrategias de aprendizaje directamente inspiradas de la
modelizacion del cerebro. Dichos estudios han dado resultados sumamente interesantes en
el campo de las RNA, pero desde un punto de vista subjetivo, lo mas importante de ellos es
el conocimiento que directa o indirectamente estan aportando para esclarecer los complejos
procesos de aprendizaje, percepcion y gestion del conocimiento que tienen lugar en el

cerebro humano.

Robert Hecht Nielsen [Hecht-Nielsen, 1990] realiza una definicion mas concreta de las

redes neuronales artificiales:

Figura 3.1: Estructura general de una red neuronal artificial (fuente: Murioz, 1996)
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“Una red neuronal artificial es una estructura de procesamiento paralelo de informacion
distribuida, bajo forma de grafo orientado (en matematicas se denomina grafo a un conjunto
de objetos unidos por enlaces que permiten representar relaciones binarias entre elementos del

mismo) con las siguientes definiciones y restricciones (ver Figura 3.1):

* Los nodos del grafo son llamados nodos o neuronas.

* Las uniones del grafo son llamadas conexiones (unidireccionales e instantaneas).

* Se admite cualquier nimero de conexiones de entrada.

* Cada neurona s6lo puede tener una sefal de salida, que puede ramificarse en cualquier

namero de conexiones de salida.

* Las neuronas pueden tener memoria local.

* Cada neurona tiene una funcién de transferencia con la capacidad de utilizar y alterar la

memoria local, puede usar las sefiales de entrada, y produce la sefial de salida. La
funcion de transferencia puede actuar de forma continua o discreta en el tiempo. Si actua
de forma discreta, existira una entrada de estimulo que active la aplicacioén de la funcion

de transferencia proveniente de la unidad de control de la red neuronal artificial”.

La Figura 3.2 muestra el esquema general de una neurona.

Ry,

Funcion de

/N

Transferencia

aEFw

—

Memoria Local

Xy

F—

Activacion (Unidad de Control)

Figura 3.2: Estructura de una neurona (fuente: Mufioz, 1996)

Podemos pues, concluir que las RNA son estructuras adaptativas de procesamiento de

informacion inspiradas en la estructura cerebral, donde el procesamiento se lleva a cabo mediante
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la interconexion de neuronas. Esta arquitectura da lugar a estructuras altamente paralelizables,
donde el flujo de informacién no sigue un camino secuencial, sino que se distribuye a través

de las conexiones de las neuronas donde es tratada la informacion.

Durante la fase de aprendizaje, la red neuronal artificial se expone a un entorno de
informacion para que pueda adaptar sus pesos (parametros libres que dan forma a las
funciones de transferencia de sus neuronas o nodos) y posiblemente también su estructura.
Durante la fase de evaluacion, los pesos de la red se mantienen fijos y la RNA se limita a

tratar la informacion de entrada que se le suministra.

3.3 Su historia

Los comienzos

- S. XIX Se plantea a nivel teodrico la posibilidad de modelar la fisiologia del cerebro,
teniendo como objetivo la creacion de un modelo capaz de reproducir procesos del

razonamiento humano.

- 1943 Warren Mc Culloch y Walter Pitts publican la formalizacion de la descripcion de
una neurona artificial que sigue siendo hoy en dia elemento constitutivo de las redes

neuronales artificiales mas complejas. No contemplan, sin embargo aplicaciones practicas.

- 1949 Donald Hebb publica "La organizacioén del comportamiento”, donde afirma que el
condicionamiento psicologico es una propiedad de las neuronas a nivel individual. Propone
una ley de aprendizaje que le permite explicar cualitativamente algunos ejemplos

experimentales de caracter psicoldgico.

- 1951 Marvin Minsky construye el primer neurocomputador (Snark). Resulta un éxito
desde el punto de vista técnico, pues ajusta automaticamente sus pesos, pero no se llega a

darle ninguna aplicacion practica.
Primeros éxitos

- 1957-1958 Frank Rosenblatt, Charles Whightman y otros, construyen el primer
neurocomputador (Mark I Perceptron) con aplicacion practica al reconocimiento de patrones.

Rosenblatt publica "Principios de Neurodinamica".

- 1960 Bernard Widrow y Marcian E. Hoff desarrollan la ADALINE y la dotan de una
potente ley de aprendizaje con una aplicacion muy extensa a lo largo del tiempo. Widrow

funda también la "Memistor Corporation".
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Etapa de crisis

La falta de rigor analitico que se produjo al basar todos los trabajos en la mera

experimentacion, unida a un entusiasmo descontrolado, constituyen el origen de esta etapa.

- 1969 Minsky y Papert publican "Perceptrons", donde se prueba que un perceptron no
puede resolver problemas linealmente no separables, como es el caso de la funcion XOR.

Llevan a cabo una verdadera campafia anti redes neuronales artificiales.
Momentos de silencio

- 1967-1982 La investigacion en este campo en los EEUU se ve acallada por el libro
"Perceptrons". Sin embargo se consolidan importantes pilares de las redes neuronales
artificiales, bajo los nombres de proceso adaptativo de sefales, reconocimiento de patrones y
modelado bioldgico. Pertenecen a esta época Shun-ichi Amari, James Anderson, Kunihiko

Fukushima, Stephen Grossberg, Harry Klopf, Teuvo Kohonen y David Willshaw.
El despegue

- Principios de los 80 Se produce el resurgimiento de la computacion neuronal en

EEUU, en parte financiado por la Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA).

Por otro lado Hopfield, fisico de gran reputacion, se dedica entre 1983 y 1986 a relanzar

la computacion neuronal mediante publicaciones y conferencias.

- 1986 Publicacion de "PDP Books" (Parallel Distributed Processing, Vol. 1 y II),
editados por David Rumelhart y James Mc Clelland, hecho que supone un verdadero
acontecimiento por la presentacion del método de retropropagacion (backpropagation)

[Rumelhart et al., 1986b].

- 1987 IEEE International Conference on Neural Networks, con 1700 participantes (San
Diego). Se crea la International Neural Networks Society (INNS).

- 1988 Publicacion de la revista "Neural Networks" por el INNS.
- 1989 Publicacion de la revista "Neural Computation".
- 1990 Publicacion de la revista "Transactions on Neural Networks" por el IEEE.

- Década de los 90 Primeras aplicaciones en la hidrologia, como prediccion de lluvia [Chang
et al., 1991; French et al., 1992; Hall y Minns, 1993; Flood y Kartam, 1994a y b], consumo de

agua y estimacion de caudales [Daniell, 1991] y prediccion de caudales [Karunanithi et al., 1994].
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3.4 Sus ventajas

Las redes neuronales artificiales deben su capacidad de procesamiento de informacion a su
estructura distribuida y paralela (la informacion queda almacenada en los nodos de la red de
forma no centralizada) y a su capacidad de aprendizaje y, por tanto, de generalizacion (en
contraposicion con la memorizacion). A pesar de que un nodo aislado implementa su funcion de
forma lenta y algo imperfecta, colectivamente, una red puede efectuar una sorprendente cantidad
de tareas muy con gran eficiencia [Reilly y Cooper, 1990]. Esta caracteristica de procesamiento de
la informacion hace que las RNA sean un dispositivo computacional muy potente y capaz de

aprender de ejemplos y para luego generalizar en situaciones no vistas anteriormente.

Estas capacidades de procesamiento hacen que las redes neuronales artificiales sean
capaces de resolver cierto tipo de problemas muy complejos (tanto por su tamafio como por su

estructura) que hasta el momento no habian quedado resueltos de forma satisfactoria.

Hay que dejar claro que las RNA no son una nueva metodologia de ingenieria para la resolucion
global de problemas. Son herramientas de tratamiento de informacion que pueden integrarse facil-
mente en arquitecturas modulares, para resolver de forma muy eficaz aquellas sub-tareas precisas del
problema global que mejor se adapten a sus capacidades. Entre estas sub-tareas cabe citar procedi-

mientos de reconocimiento de patrones, de aproximacion funcional y de memorias asociativas.
Las propiedades o caracteristicas mas ttiles de las RNA son:

- No linealidad: las neuronas son elementos de proceso generalmente no lineales. La
interconexion de estos elementos genera estructuras de transformacion de datos donde este caracter
no lineal queda distribuido a lo largo y ancho de la red. Esa caracteristica permite modelar procesos
intrinsecamente no lineales (como por ejemplo, el proceso de transformacion de lluvia-escorrentia),
pero complica también los métodos de andlisis de las estructuras resultantes, impidiendo la

aplicacion de técnicas de analisis bien establecidas, como son las de los sistemas lineales.

- Modelado de relaciones de entrada/salida: un paradigma de aprendizaje especialmente
extendido y util es el llamado aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje se dispone
de un conjunto de muestras de la relacion entrada/salida a modelar, formado por pares
(entradas, salidas deseadas) que permite optimizar los pesos de la red de tal forma, que se
espera que la relacion de entrada/salida generada sea capaz de reproducir casos no
representados en el conjunto de datos original. Esta capacidad de generalizacion se obtiene
utilizando estructuras de aproximacion funcional con capacidad de representacion universal y

estrategias de aprendizaje que cuidan de que no se sobrepase el limite del sobre-entrenamiento.
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- Adaptabilidad: las RNA son, por definicion, estructuras adaptativas capaces de ajustar
sus pesos, y por tanto su funcion de transferencia, a cambios en el entorno. Esta caracteristica
las hace particularmente utiles en el tratamiento de procesos no estacionarios, donde pueden
disenarse estrategias de aprendizaje en tiempo real, para que el modelo conexionista se vaya

adaptando de forma continua a los cambios del proceso en cuestion.

- Flexibilidad: Las redes neuronales artificiales son una herramienta muy flexible a la
hora de modelar procesos verdaderamente complejos. Permiten resolver problemas de
diferentes dimensiones sin tener que cambiar su estructura. Una misma estructura de red
puede ser utilizada para resolver problemas totalmente diversos y los datos utilizados como
entradas no tienen que cumplir ningin requisito de normalidad o independencia, como si pasa

con los modelos estadisticos.

- Rapida construccion: El proceso de construccion de un modelo de RNA es rapido, ya
que no se necesita hacer pruebas subjetivas de las variables de entrada. Por otro lado, la
ausencia de una secuencia de pasos para su construccion y la falta de procedimientos para la
determinacion de una red Optima, hace que sea complicada la eleccion de cada uno de sus
elementos. No existen reglas ni procedimientos universales que ayuden a la determinacion de
los diferentes elementos de una red. Se suelen utilizar métodos de prueba y error o de poda
“prunning”, que ayudan a la eleccion de las diferentes componentes de la red, pero no

solucionan el problema de la busqueda de la red optima.

- Insensibilidad a datos con ruido: Las redes neuronales artificiales presentan una
buena adaptabilidad para resolver problemas donde los datos de entrada contienen ruido
[Karunanithi et al., 1994; Thirumalaiah y Deo, 1998a Zealand et al., 1999; ASCE Task
Committee on Application of Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000a]. El gran
problema es que, para poder disponer de una RNA tan eficaz que resuelva el problema de los
ruidos, es necesario tener una gran cantidad de datos para poder entrenarla y justamente éstos,
son los que generalmente faltan. Por lo tanto, es importante destacar que este tipo de modelos
es siempre complementario a los modelos fisicamente basados o conceptuales. Es importante
contar con varios modelos para resolver el mismo problema y asi poder compararlos y obtener

mejores resultados. Un modelo no invalida al otro, sino que lo complementa.

- Computacionalmente eficaces: Este tipo de modelos resulta muy eficaz
computacionalmente. La programacion del algoritmo de las redes neuronales artificiales es
muy simple y no cambia para diferentes problemas. Por lo tanto, la resolucion de problemas

muy complejos cuesta lo mismo, computacionalmente, que la de otros mas sencillos.
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3.5 Diferentes estructuras

Una gran cantidad de modelos de redes neuronales artificiales se han propuesto desde 1980.
Tal vez los mas influyentes son los del tipo perceptron multicapa (Multilayer Perceptron MLP), las
redes de Hopfield y las redes de Kohonen auto-organizativas. Hopfield (1982) propone una red
neuronal recurrente que trabaja como una memoria asociativa. Una memoria de este tipo puede
obtener un ejemplo de una version distorsionada. Estas redes no tienen capas ni una conectividad
completa entre los nodos. Las salidas de los modelos no tienen que ser necesariamente funcion
de las entradas. Son estados estables de procesos iterativos. Los mapas de Kohonen (1982) estan

motivados por el comportamiento auto-organizativo del cerebro humano [Zhang et al., 1998].

Dado el enorme abanico de estructuras conexionistas existentes, nos limitamo, en este
apartado, a describir las dos estructuras utilizadas en esta tesis. Para cada una de ellas se
especifican sus creadores o desarrolladores mas decisivos, su fecha de aparicion o desarrollo,
las referencias bibliograficas mas relevantes, una descripcion de su estructura y una pequeiia

resefa de sus algoritmos de entrenamiento, aplicaciones y ventajas e inconvenientes.

Para obtener una vision general de las RNA se recomienda la consulta de los articulos de
introduccion Lippmann, 1987 y Hush y Horn, 1992. El primero de ellos es una referencia

clasica pero un poco anticuada, mientras que el segundo presenta una vision mas actualizada.

Como libros de consulta de cardcter general se recomiendan Hecht-Nielsen, 1989 y
Haykin, 1994. Este ultimo es, sin lugar a dudas, uno de los mejores tratados que se han escrito
sobre redes neuronales artificiales, no solo por sus aportaciones originales, sino también por la

riqueza de su indice de materias y la claridad y seriedad de su exposicion [Mufioz, 1996].

A continuacion se describen la red del tipo perceptron multicapa y la red auto-organizativa.

3.5.1 Perceptron multicapa (MultiLayer Perceptron (MLP))

Este tipo de red fue creada por P.J. Werbos, D. Parker y D. Rumelhart entre 1974 y 1986
[Werbos, 1974; Parker, 1985; Parker, 1987; Rumelhart et al., 1986a; Rumelhart et al., 1986b;
Werbos, 1988; Werbos, 1989]. Es una de las estructuras més utilizadas en el campo de la
hidrologia, como se puede ver en el Capitulo 4. Este tipo de red se compone, generalmente, de
varias capas de nodos. La primera capa es la de entrada, donde se recibe la informacion
externa. Es transparente y sirve solo para proveer de informacion a la red. La altima, es la
capa de salida, donde se obtiene el resultado del problema. Los nodos ente capas adyacentes,
en general, se conectan totalmente de una capa inferior a una superior. La Figura 3.3 es un

ejemplo de una MLP totalmente conectada con tres capas ocultas.
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Figura 3.3: Estructura del perceptron multicapa MLP (fuente: Muiioz, 1996)

El nimero de capas ocultas y la cantidad de nodos en cada capa se determinan usualmente
por el método de prueba y error. Los nodos entre las capas adyacentes estan totalmente
conectados y se le asigna a cada conexion un peso sindptico que representa la fuerza relativa

del nexo entre dos nodos o neuronas.

Antes de que una red desarrolle una determinada tarea, debe ser entrenada para hacerla.
Basicamente, el entrenamiento es el proceso en el cual se determinan los pesos de las
conexiones que son el elemento clave de una red. El conocimiento almacenado en una red
estd en las conexiones y nodos en forma de pesos y umbrales. Es precisamente a través de las
conexiones, como una red puede realizar mapeos no lineales y muy complejos de los nodos de
entrada a los nodos de salida. En este tipo de redes el entrenamiento es supervisado, es decir
que la respuesta deseada de la red (los valores objetivos) para cada conjunto de entradas

siempre esta disponible.

Los datos de entrada utilizados para el entrenamiento se presentan en forma de vectores,
donde cada elemento del vector de entrada corresponde a un nodo de entrada a la red. Por lo
tanto, la cantidad de nodos de entrada a la red es igual a la dimension del vector de entrada.
Para un problema de prediccion, el nimero de nodos de entrada estd bien definido y
corresponde a la cantidad de variables independientes asociadas al problema. En cambio, para
un problema de prediccion de series temporales, la cantidad apropiada de nodos de entrada no
es de facil determinacion. Generalmente, los vectores de entrada para un problema de este tipo
siempre estan compuestos de una ventana de longitud fija que se mueve a lo largo de la serie.

El total de datos disponibles se divide generalmente en dos o tres partes:
Serie de calibracion. Para determinar los pesos de las conexiones y los umbrales de los nodos.
Serie de validacion. Mide la habilidad de generalizacion de la red.

Serie de verificacion. Es opcional y se utiliza para verificar que la red no se sobreentrene.
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El proceso de entrenamiento es el siguiente: Primero, se introducen en los nodos de
entrada de la red, los ejemplos de la serie de entrenamiento. Los valores de activacion de los
nodos de entrada se ponderan y acumulan en cada nodo de la primera capa oculta. El total se
transforma con la funcion de activacion de la capa. Estos valores de activacion, se convierten
luego en las entradas a los nodos de la segunda capa oculta, y se repite este proceso hasta

obtener los valores de activacion de los nodos de salida.

El algoritmo de entrenamiento se utiliza para encontrar los pesos que minimicen una
funcién objetivo, como puede ser la suma de los errores al cuadrado, entre otras. De ahi que el

entrenamiento de una red es un problema de optimizacion no lineal sin restricciones.

Este tipo de arquitectura es estatica, es decir que la red no tiene memoria para almacenar
la informacion contextual del pasado. Por lo tanto, las entradas a la red deben contener toda la

informacion contextual necesaria para representar las salidas [Koskela, 2003].

La complejidad de este tipo de redes puede variar desde un modelo lineal hasta un
modelo no lineal muy complejo, s6lo variando la cantidad de capas y nodos y los valores de

sus pesos. Una red de una sola capa oculta y K salidas tiene la siguiente forma funcional:

q )
fi(x,w)y=w,, + ZW,qg(wjo + Zwﬁxij
j=1 i=1

[3.1]

donde p es el nimero de entradas, ¢ el nimero de nodos en la capa oculta, g la funcién de
activacion de los nodos de la capa oculta, x son las entradas y w los pesos. Los indices i y j

corresponden al nodo de salida y a los nodos de la capa oculta, respectivamente.

Los algoritmos de entrenamiento suelen sobre-entrenar las redes. El modelo con menor
error en la etapa de entrenamiento, no siempre generaliza bien para datos nuevos. Por lo tanto,
se deben utilizar métodos como el de parada temprana (early stop) para poder identificar estos

problemas de entrenamiento.

A pesar de las buenas caracteristicas de las RNA, construir una no es una tarea trivial.
Una cuestion muy importante es determinar la arquitectura de la red, es decir, la cantidad de
capas a considerar y sus respectivos nodos, asi como la cantidad de conexiones entre ellos.
Otras decisiones de disefio son: la eleccién de las funciones de activacion de las capas
ocultas y de salida, el algoritmo de entrenamiento, los métodos de transformacion o
normalizacion de los datos, la separacion de los datos entre validacion y calibracion y las

medidas de comportamiento. La eleccion de todos estos pardmetros depende del problema.

-36-



Capitulo 3: Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales

Aunque existen varios métodos para la seleccion de la red 6ptima, son muy complejos y de
dificil implementacion y ademds ninguno de ellos puede garantizar que la red sea la
optima. Todo esto lleva a pensar que el disefio de una RNA sea mas un arte que una ciencia

[Zhang et al., 1998].

Este tipo de red neuronal artificial puede ser utilizado para resolver una amplia variedad
de problemas, como almacenamiento y busqueda de informacidn, aproximaciones funcionales,
reconocimiento de patrones, filtrado de sefiales, segmentacion de imdgenes y sefiales,
eliminacion de ruido, control adaptativo, desarrollo de mapeos generales de patrones de

entrada a patrones de salida o resolucion de problemas de optimizacion.
Sus principales ventajas son:
e (apacidad de representacion funcional universal
e (Gran rapidez de procesamiento
e Genera buenas representaciones internas de las caracteristicas de los datos de entrada.
e Ampliamente estudiada
e Es la estructura conexionista que mas se ha aplicado en la practica
Y sus desventajas:
e Tiempo de aprendizaje elevado para estructuras complejas
e Necesidad de gran cantidad de datos de entrenamiento, para que pueda generalizar

¢ Dificil determinacion de la red optima

3.5.2 Mapas auto-organizativos de Kohonen (Self Organizing Map (SOM))

Su creador fue T. Kohonen en 1981 [Kohonen, 1990]. Este tipo de red se utiliza
generalmente para la determinacion de densidades o para proyectar patrones de espacios de alta a
baja dimension (generalmente 2D). Es un método de clasificacion no supervisado, utilizado para
agrupar datos basandose solamente en la estadistica, sin la definicion previa de las clases. Se
emplea para aproximar la distribucién de patrones objetivos con una pequeiia cantidad de pesos.
Tiene la capacidad de ajustar los pesos de las unidades adyacentes de la capa de competencia a un
vector similar, utilizando técnicas de aprendizaje de competencia y de aproximar la distribucion
de los patrones objetivos, usando los vectores totales de pesos adquiridos como resultado. La capa
de neuronas competitivas, ubicadas en forma de malla, se conecta a todas las entradas por

pesos ajustables. La capa de entrada identifica patrones similares y los agrupa en conjuntos.
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La Figura 3.4 muestra una estructura tipica de este tipo de redes. La mayor diferencia entre
este tipo de red y las técnicas clasicas de reconocimiento de patrones es que las redes auto-
organizativas permiten una organizacion grafica de las relaciones de los patrones y una

estimacion cercana de la funcion de densidad de probabilidad.

Los pesos de las conexiones entre los nodos representan puntos en el espacio de entrada

o, mejor dicho, centros de las funciones Gaussianas [Moradkhani et al., 2004].

Entradas Pesos Mapa auto-organizativo bidimensional
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Figura 3.4: Estructura de un Mapa Auto-organizativo de Kohonen. Fuente: Muiloz, 1996

En los mapas auto-organizativos de Kohonen las neuronas estan ordenadas topoldgicamente.
Frente a la presentacion de un patron n-dimensional de entrada, compiten lateralmente hasta que
solo una de ellas queda activada. Esta relacion no lineal (vector de entrada/unidad vencedora) se
fragua mediante aprendizaje no supervisado en la etapa de entrenamiento. El objetivo de este
aprendizaje es que, patrones de entrada con caracteristicas parecidas, queden asociados a
neuronas topologicamente cercanas o, dicho de otra forma, se trata de sintonizar de una manera

topoldgicamente ordenada, las neuronas de la red con las caracteristicas de los patrones de entrada.

El algoritmo de entrenamiento selecciona de forma aleatoria el vector de entradas x, lo
compara al vector de los pesos w y elige la unidad » que mejor coincide con el vector de entradas,

usando un criterio métrico como, por ejemplo, la distancia euclidea entre los dos vectores x y w.

El procedimiento utilizado para determinar el nodo ganador dentro de la capa de
competencia es el siguiente: primero se determina la extension en la cual cada nodo de dicha
capa se ajusta al patron de entradas y se calcula la distancia entre los pesos de cada nodo con el
vector de entrada. El nodo con menor distancia es el ganador. Luego, todos los nodos cercanos
al nodo ganador actualizan sus pesos y, a continuacion, se presenta el siguiente conjunto de

datos de entrada. Se contintia asi hasta que se llegue a la convergencia [Bowden et al., 2005].
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Las SOM se utilizan generalmente como métodos de agrupacion y representacion de
datos. También se emplean para la compresion y optimizacion de datos, asi como para formar

hipotesis de la estructura topoldgica presente en determinados conjuntos de datos, etc.

Una de sus ventajas respecto a otros métodos de agrupamiento es que crea una
representacion vectorial, ordenada topologicamente, de los datos de entrada. Y como
desventaja, se puede destacar que no hay una metodologia clara para la seleccion del nimero

de representantes y de los pardmetros de aprendizaje.

Las redes SOM estan compuestas por dos capas, la de entrada y la de salida, que es un
mapa de nodos, como se puede ver en la Figura 3.5. Cada conexion tiene su peso (w;) pero no

su umbral (b;) como las redes MLP.

Var 1

Var 2

Var 3

Var 4

Var 5

Var 6

Figura 3.5: Red auto-organizativa (SOM)
La funcion PSP es del tipo radial (RBF):

yi=2 0 —w;)’
- [3.2]
La funcion de activacion es la raiz cuadrada (g( ¥) =\/; ), de modo que la activacion de
los nodos representa exactamente la distancia euclidea entre un patrén de entrenamiento dado
y el centro de clase representado por esa unidad radial. Como output final, se le asigna al nodo
con menor distancia el valor 1 y a los demas 0, identificando de ese modo a qué grupo (nodo)

corresponde el conjunto de datos de entrada a la red.

El entrenamiento de la red SOM, a diferencia de la MLP es no supervisado. Se lleva a
cabo en dos etapas. En una primera fase, el algoritmo (con valores elevados de la tasa de
aprendizaje y del radio de vecindad) establece un mapa topolédgico de centros aproximado. En
una segunda fase, estas definiciones se afinan mas, ya con valores reducidos de los

parametros de aprendizaje y vecindad.
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Capitulo 4

4 Estado del arte sobre la prediccion de caudales en tiempo

real con Redes Neuronales Artificiales

4.1 Introduccién

El gran interés por los modelos de redes neuronales artificiales en hidrologia para la
prediccion de caudales o calados de rios ha adquirido mucha importancia en la ultima década.
Estos modelos son capaces de reproducir cualquier relacion no lineal entre diferentes
variables que describen un cierto proceso, por lo tanto tienen una buena adaptabilidad para
describir el proceso de lluvia escorrentia o el de propagacion de una onda de crecida en un rio.
El objetivo de este capitulo es realizar una sintesis de los estudios de este tipo realizados hasta
la fecha, identificar las lineas de investigacion y desarrollar algunas aplicaciones de
prediccion de caudales, a diferentes escalas espaciales, para la comparacion de los modelos de

redes neuronales artificiales y ARMAX.

Se revisan mas de noventa articulos, en los cuales, las RNA son utilizadas para la
prediccion o simulacion de caudales o niveles a diferentes escalas de tiempo y espacio. En la
mayoria de ellos se comparan con los modelos tradicionales, tanto fisicamente basados como
conceptuales y estadisticos. La adaptabilidad de las RNA a cualquier tipo de problema y los
buenos resultados obtenidos en diferentes estudios, hacen que esta herramienta sea una buena

eleccion entre las diversas metodologias para prediccion en tiempo real.

La utilizacién de modelos hibridos donde los datos de entrada se separan en grupos segun
diferentes criterios, ha adquirido gran interés en los ultimos afios, ya que incorporan, mediante

varios modelos, conceptos fisicos importantes para la modelacion del proceso hidrologico.

Se destacan varios puntos importantes para la mejora y el buen entendimiento de estos
modelos, haciéndolos més adecuados para el uso operacional. Entre ellos estan la interpretacion
fisica de la estructura de las redes y la incorporacion de la incertidumbre de las predicciones del

modelo. Estos son dos de los puntos fundamentales para la total aceptacion de este tipo de modelos.

El concepto de RNA surge en 1943 por Walter Pitts y Warren McCulloch, que
proponen una conceptualizacion del funcionamiento del cerebro humano basada en una red
de células interconectadas. Tras una evolucion de las RNA en el afio 1951, Minsky y
Edmonds construyen la primera méaquina de redes neuronales y en 1959, Bernard Widrow

y Marcial Hoff son los primeros en utilizar una RNA en la aplicacion en un caso real.
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En el afio 1969 se produce un bloqueo en la utilizacion de las redes neuronales hasta 1982,
cuando aparece la técnica de aprendizaje denominada retropropagacion del error [Rumelhart

et al., 1986b] y a partir de entonces ha continuado con grandes evoluciones.

La utilizacion de las redes neuronales en ingenieria civil viene de los afios 80, pero so6lo a
partir de 1991, aparecen las primeras aplicaciones en hidrologia, como prediccion de lluvia
[Chang et al., 1991; French et al., 1992; Hall y Minns, 1993; Flood y Kartam, 1994a y b],
consumo de agua y estimacion de caudales [Daniell, 1991] y prediccion de caudales
[Karunanithi et al., 1994]. Para los hidrologos es una técnica joven, pero ha tenido una rapida

aceptacion y un expansion positivo en publicaciones y conferencias [Govindaraju y Rao, 2000].

ZDD A H

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

Figura 4.1: Cantidad de articulos de RNA revisados y distribuidos por afio

Se han revisado una gran cantidad de articulos, donde sélo los que se aplican para
predecir caudales y calados, se muestran en la Figura 4.1 y Tabla 4.1. Se observa como, a
partir de los afios 90, empiezan a aparecer bastantes articulos que utilizan las redes neuronales
para la prediccion de caudales o calados a diferentes escalas de tiempo. Hay un gran aumento

en estos ultimos afios, dado que el avance en el conocimiento de las RNA es cada vez mayor.

A continuacion se hace una descripcion general de las redes neuronales artificiales,
nombrando los diferentes tipos utilizados en hidrologia, junto con sus caracteristicas
generales. Luego, se comparan las RNA con algunos modelos tradicionales utilizados
para la prediccion de caudales o niveles. También se hace un resumen de los diferentes
articulos donde se trata de interpretar fisicamente la estructura interna de las redes
neuronales. Y seguidamente, se nombran las diferentes variables de entrada de los

modelos y los distintos métodos empleados para la eleccion de dichas variables.
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Se introduce el concepto de modelos hibridos y se enumeran algunos utilizados por distintos

autores. Asimismo se plantea el problema de incluir la incertidumbre de las predicciones y,

por ultimo, se resumen las diferentes lineas de investigacion para poder mejorar esta técnica.

4.2 Descripcion de las Redes Neuronales Artificiales

No hay una definicion universal, pero se podria decir que una RNA es una red de muchos

procesadores simples (nodos), cada uno con una pequefia memoria local. Los nodos estan

conectados por canales de comunicacion (conexiones) que generalmente contienen datos

numéricos codificados de varias maneras. Los nodos operan sobre sus propios datos y

entradas que reciben de las conexiones [Warren, 2005].

A continuacion se presentan varias de las definiciones encontradas en la literatura:

Son sistemas adaptables que aprenden relaciones de un grupo de entradas y salidas y
luego son capaces de predecir un conjunto de datos que no hayan sido vistos
previamente, con caracteristicas similares a los datos de entrada [ASCE Task

Committee on Application of Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000a].

Segiin Haykin, 1994 p.2, una red neuronal artificial es un procesador distribuido
en paralelo que almacena conocimiento experiencial y lo hace accesible al uso.

Se asimila al cerebro en dos maneras:
- El conocimiento de la red se logra por un proceso de aprendizaje.

- Los pesos de las conexiones interneuronales, conocidas como pesos sindpticos,

se usan para almacenar el conocimiento.

Es un circuito compuesto por una gran cantidad de elementos simples de
procesamiento basados en el funcionamiento de las neuronas. Cada elemento opera

asincronicamente, s6lo con informacion local [Nigrin, 1993, p.11].

Son sistemas celulares fisicos que pueden adquirir, almacenar y utilizar conocimiento

experiencial [Zurada, 1992, p.xv].

Son estructuras que predicen a través de ajustes de patrones y procedimientos de

comparacion. [Abrahart et al., 2004].

Son técnicas alternativas y complementarias de los modelos tradicionales. Para los

hidrélogos, han tenido més y mas interés en los tltimos 10 afios.

- 45 -



Capitulo 4: Estado del arte

Las redes neuronales artificiales tienen una gran capacidad de reconocimiento y
clasificacion de patrones inspirados en el funcionamiento del cerebro humano, donde las
neuronas son capaces de aprender a partir de la experiencia. Son modelos tipo data-driven
auto-adaptativos, aprenden de ejemplos y pueden reconocer relaciones funcionales entre
variables no conocidas o dificiles de describir. Por esta razon son especialmente
apropiadas para describir procesos dificiles de reproducir, como la transformacion de

lluvia-escorrentia.

Son capaces de generalizar, después del aprendizaje, y de reproducir resultados fuera de
los rangos de los datos utilizados para el entrenamiento [Zhang et al., 1998; Imrie et al., 2000;
Abrahart, 2001; Cigizoglu, 2003; Moradkhani et al., 2004; Wangwongwiroj y Sukluan, 2004;
Dawson et al., 2006], aunque varios autores a principios de los afios 90 no opinaban lo mismo

[Minns y Hall, 1996].

Son aproximadores universales. Como se ha demostrado, pueden aproximar funciones
no lineales con cualquier precision deseada [Irie y Miyake, 1988; Hornik et al., 1989]. En
contraste con los modelos estadisticos tradicionales de prediccion, las RNA pueden estimar la
funcién en cuestion entre las variables de entrada (como caudales o niveles en tiempos
anteriores u otras variables relacionadas) y las variables de salida (como caudales o calados en

tiempos futuros) sin limitacion alguna.

Las redes neuronales artificiales pueden ser aproximadores lineales o no lineales
dependiendo del tipo de red a utilizar, en comparaciéon con los modelos mas utilizados
para la prediccion, como Box-Jenkings o ARIMA, que asumen que las series de tiempos
se generan por procesos lineales. También se utilizan otros tipos de modelos no lineales,
como entre otros, el modelo bilineal [Granger y Anderson, 1978]. La mayoria de ellos
hipotetizan inicialmente la relacion no lineal entre las variables. Las RNA son modelos

mas generales y flexibles.

También son utilizadas como conversores de sefiales de remote-sensing, transformando

las lluvias distribuidas espacialmente en escorrentia [Smith y Eli, 1995].

Se han utilizado para diferentes tamafios de cuenca, obteniendo resultados satisfactorios
en todos los casos (ver Tabla 4.1). No requieren una descripcion matematica explicita que
describa la naturaleza compleja del proceso en estudio [Fernando y Jayawardena, 1998]. Es
una herramienta muy poderosa para resolver problemas de recursos del agua altamente no

lineales [Hsu et al., 1995, 2002].
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Las redes neuronales son mas adecuadas para la prediccion dindmica de caudales
porque los pesos asociados con los parametros de las entradas al modelo pueden ser
actualizados cuando de dispone de nuevas observaciones. [Thirumalaiah y Deo,1998a;
ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000b;
Chiang et al., 2004; Pan y Wang, 2004; Chau et al., 2005]. Chiang et al., 2004 comparan las
redes estaticas feedforward (con algoritmos de backpropagation y conjugate gradient (CG))
con las redes dindmicas feedback (con algoritmo de real-time recurrent learning), ver Figura
4.2. Entre las dos redes estdticas, se obtienen mejores resultados con el algoritmo de
entrenamiento CG. En general una red dindmica es mas eficaz si no se cuenta con datos

suficientes para entrenar una red estatica.

Clutput z(1)

Output layer

Concatenated
Input-output layer

Time delay vit-1) Input x(t-1)

Figura 4.2: Arquitectura de una red RTRL (fuente: Chiang et al., 2004)

No requieren de ninguna entrada exdgena, mas que de un conjunto de vectores de
entrada-salida para el entrenamiento [Thirumalaiah y Deo, 1998a]. Debido a esto, como el
cerebro humano, pueden reconocer relaciones entre variables sin ninguna consideracion
explicita [ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural Networks in
Hydrology, 2000a].

Funcionan bien aunque los datos de entrenamiento contengan errores de medicioén o
ruidos. [Karunanithi et al., 1994; Thirumalaiah y Deo, 1998a Zealand et al., 1999; ASCE
Task Committee on Application of Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000a] y/o
cuando la cantidad de variables de entrada es limitada [Sajikumar y Thandaveswara, 1999;

Dolling y Varas, 2002].

Contienen caracteristicas de procesamiento de informacion innatas y una vez entrenadas,
son faciles de usar [ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural Networks in
Hydrology, 2000a].
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El desarrollo de las RNA se basa en las siguientes reglas:
e El proceso de la informacion ocurre en muchos elementos 1lamados nodos o neuronas.
e Lainformacion pasa entre los nodos a través de conexiones.
e (Cada conexion tiene un peso asociado que representa la fuerza de la conexion.

e (Cada nodo, generalmente, aplica una transformacién no lineal, llamada funcion

de activacion, a sus sefiales de entrada para determinar la sefial de salida.

Cada red se caracteriza por su arquitectura, la cual es representada por la forma de las

conexiones con los nodos y el método de determinar los pesos de las conexiones.

Una forma de clasificar las redes es por su numero de capas y la direccion del flujo de la

informacion y procesos.

En una red feedforward, los nodos se agrupan en capas, empezando por la primera capa
de entradas y terminando por una capa final de salidas. Puede haber varias capas (multilayer)
ocultas, cada una con uno o més nodos. La informacion pasa de los nodos de entrada a los de
salida. Todos los nodos de una capa se conectan totalmente con los de las capas adyacentes,

pero no con los de la misma.

A cada conexion se le asigna un peso sinaptico para representar la fuerza de las conexiones

entre los nodos y predecir la relacion entre las entradas y las salidas (inputs - outputs).

En la Figura 4.3 se puede ver un esquema de una red neuronal feedforward (5-4-1) de una

sola capa oculta con 5 nodos en la capa de entrada, 4 en la capa oculta y 1 en la capa de salida.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 4.3: Esquema de red neuronal artificial feedforward con una sola capa oculta
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En la Figura 4.4 se muestra un diagrama esquematico del nodo j. Los Wj; representan los
pesos de las conexiones entre el nodo i de la capa anterior y el nodo j. La salida del nodo ¥; se
obtiene de la funcion de activacion g(X, W,b;), donde b; es el valor del umbral (bias) del nodo en
cuestion (7). La funcion de activacion se aplica a la combinacion de todas las conexiones de la capa

anterior con el nodo j. Este tipo de combinacion se llama funcién PSP (Post-Synaptic-Potential).

Yi= f(X i, Wij ,b i )

Figura 4.4: Esquema de un nodo general j

La funcién f se denomina funcion de activacion. Su forma funcional determina la

respuesta del nodo a las entradas totales que recibe.

El proceso de entrenamiento o de aprendizaje se utiliza para encontrar los valores de los

pesos Wy umbrales b que minimicen una funcion de error predeterminada.

El entrenamiento es un proceso por el cual los pesos de las conexiones de una red son
adaptados a través de un proceso continuo de simulacion. Hay dos tipos de entrenamiento,
supervisado (data-driven) y no supervisado. El procedimiento de entrenamiento ajusta de
forma iterativa los umbrales y pesos de cada nodo para llegar al objetivo final, que es

minimizar la funcion del error.

Para el entrenamiento de una red se inician los pesos y umbrales de forma aleatoria o
mediante otros métodos, por lo tanto es aconsejable entrenarla varias veces, ya que en cada
entrenamiento el algoritmo puede caer en minimos locales de la funcion del error y no en un

minimo global.

Minimizar el error cuadratico medio (MSE) para el entrenamiento de una red asume que
los errores del modelo tienen una distribucion normal de media cero y varianza desconocida

[Velasquez et al., 2006].
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Segun lo visto anteriormente, las redes neuronales artificiales pueden ser de varios tipos,

ya que cada componente de la misma puede variar de diferentes formas.

Resumiendo, los componentes o caracteristicas de las RNA son los siguientes:

1. Direccion de flujo de la informacion

2. Cantidad de nodos

3. Cantidad de capas

4. Entrenamiento supervisado o no (data driven o no data driven)
5. Algoritmos de entrenamiento

6. Funcion de activacion

7. Funcidon PSP (Post-Synaptic-Potential)

8. Funcidn objetivo

9. Ceriterios de finalizacién de entrenamiento

10. Pre-procesamiento de los datos de entrada [Shi, 2000]

De la variacion de estas caracteristicas surgen diferentes tipos de redes neuronales

artificiales utilizadas para aplicaciones en la hidrologia (ver Tabla 4.1):

Multilayer Perceptron (MLP) [ASCE Task Committee on Application of Artificial
Neural Networks in Hydrology, 2000a]

Multilayer Perceptron (MLP) con algoritmo de entrenamiento tipo backpropagation

[Werbos, 1990]

Multilayer Perceptron (MLP) con algoritmo de entrenamiento tipo Levenberg—

Marquardt backpropagation (LM) [Coulibaly et al., 2000]

Conjugate Gradient (CG) [ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural
Networks in Hydrology, 2000a]

Cascade Correlation (CC) [Fahlman y Lebiere, 1991; ASCE Task Committee on
Application of Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000a.]

Radial Basis Function (RBF) [Jayawardena y Fernando, 1998; ASCE Task Committee
on Application of Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000a]

Radial Basis Function (RBF) con algoritmo de entrenamiento tipo Ortogonal Least
Squares (OLS)
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»  Generalized Regression Network (GR) [Cigizoglu, 2005]

»  Temporal BackPropagation Network (TBP) [Sajikumar y Thandaveswara, 1999]
»  Dynamic Recurrent Network (DRN) [Pan y Wand, 2004]

= Threshold Network (TN) [Wang et al., 2006]

= Recurrent Network (RNN) [ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural
Networks in Hydrology, 2000a]

»  Cluster Network (CN) [Wang, et al., 2006]
»  Periodic Network (PN) [Wang, et al., 2006]
»  Time Delay Neural Network (TDNN) [Wan, 1990; Diamantopoulou et al., 2006]

»  Self Organizing Feature Map (SOFM) [ASCE Task Committee on Application of
Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000a]

»  Recurrent Self Organizing Feature Map (RSOFM) [Koskela, 2003]
»  Finite Impulse Neural Network (FIRNN) [Koskela, 2003]
» Real Time Recurrent Learning (RTRL) [Chiang et al., 2004]

Es importante tomar varias decisiones en el momento de desarrollar un modelo con una
red neuronal. Para ello es necesario estudiar cada componente de dicha RNA y elegir bien el
tipo, desde la eleccion y pre-procesamiento de los datos de entrada hasta la eleccion de la

cantidad de nodos y funciones de activacion de la misma.

Para una buena descripcion de las redes neuronales, consultar el articulo de Flood y
Kartam, 1994a y b. En ¢l se describe como se utilizan las RNA, sus aplicaciones en la
ingenieria civil y como enfrentar diferentes problemas, los factores que afectan a la habilidad
de aprendizaje y generalizacion, validacion de las redes, limitaciones de diferentes
configuraciones de RNA, la eleccion adecuada del conjunto de datos para el entrenamiento,
etc. En la mayoria de los articulos se utilizan las redes de tipo Multilayer Perceptron con
algoritmo de entrenamiento BackPropagation (MLP/BP) [Werbos, 1990] (ver Tabla 4.1).
Y también se empiezan a utilizar cada vez mas redes neuronales Modulares [Ronco y
Gawthrop, 1995] que son redes utilizadas en conjunto, donde cada una describe una parte del

proceso a modelar.
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El comit¢ del ASCE [ASCE Task Committee on Application of Artificial Neural
Networks in Hydrology, 2000b] hace una revision de aplicaciones de las RNA en hidrologia

hasta el afio 2000 donde surgen varias cuestiones a resolver:

En el caso de no tener suficientes datos que cubran todo el rango del proceso fisico a
modelar no podemos anticipar el rango donde la red va a fallar al predecir los datos. Esta es
una de las causas por las que no se confia en las capacidades de una red neuronal, ya que se
las suele describir como modelos “data-driven”, donde las salidas tienen gran dependencia de
los datos de entrenamiento. Por lo tanto es muy importante reconciliar los modelos
fisicamente basados con éstos, utilizando una combinacién de las dos aproximaciones
[Toth y Brath, 2002] o disefiando una cama de pruebas para determinar el rol de cada tipo de
modelo, los campos de validez y aplicaciéon de los diferentes modelos [Todini, 2007].
También es importante incorporar conceptos fisicos en la construccion de las RNA

[Sudheer y Jain, 2004].

Es dificil considerar, en una red, la heterogeneidad de la cuenca en el tiempo, como por
ejemplo cambios del tipo del suelo, rotaciones de cultivos, etc. Como las redes son de
parametros fijos, no se puede tener en cuenta este tipo de cambios. Por ello, el entrenamiento
deberia ser adaptativo o asignarle a los pesos y umbrales, valores con significado fisico y
estadistico [Thirumalaiah y Deo, 1998a; ASCE Task Committee on Application of
Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000b; Chiang et al., 2004; Pan y Wang, 2004;
Chau et al., 2005].

Minns y Hall en 1996 encuentran que sus modelos de redes neuronales no pueden
estimar picos generados sintéticamente que excedan los datos utilizados para la calibracion.
La seleccion de los datos de entrenamiento tiene gran impacto sobre la precision de las
predicciones del modelo. Si los datos no representan las caracteristicas de la cuenca y el
clima, luego el modelo no dara resultados fiables en sus predicciones [Tokar y Jonson, 1999].
Imrie et al. en el afio 2000, dan la respuesta al problema de las redes para extrapolar valores
de prediccion superiores a los datos historicos utilizados para la calibracion. Utilizan un
método que modifica el algoritmo de entrenamiento Cascade Correlation incluyendo una
validacion cruzada. En sus casos de estudio todas las redes pueden extrapolar fuera del rango
de datos de calibracion y solo ser sobrepasados cuando se utiliza una funcidén polinomial
cubica en la capa de salida. La Figura 4.5 muestra la comparacion entre una red entrenada con
el algoritmo CC (Cascade Correlation) modificado con funcion de activacion polindmica y

otra entrenada con el BackPropagation (BP).
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Abrahart utiliza en 2001 un Single Model Bootstrap para obtener mejores
generalizaciones globales. La maniobra del Boofstrap es un procedimiento que usa
resampleado intensivo, que lo que hace es copiar la componente aleatoria de un proceso y
reducir la varianza promediando sobre una cantidad numerosa de diferentes particiones de
los datos. Con dichas particiones se entrena la red, reduciendo el error debido a la
division de los datos para entrenar, validar y verificar la red. Para mejorar la
generalizacion, Moradkhani et al., 2004, utilizan el método de S-fold, validacion cruzada
que divide a la serie en diferentes conjuntos y entrena a la red con todos ellos. En lugar de
utilizar un early stop, emplea un criterio que busca el minimo de una funcioén objetivo,
que vincula el RMSE de entrenamiento con el de verificacion. Dawson et al., 2006
también utilizan el cross sampling para entrenar la red y de esta forma no tener problemas

al dividir los datos.

Cigizoglu, 2003, emplea un modelo autorregresivo para generar series sintéticas y
utilizarlas como inputs en una red neuronal, mejorando asi su capacidad de reproducir

caudales extremos con mayor eficacia que al entrenarlo con los datos observados.
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Figura 4.5: Valores observados y de prediccion a 12 h. de caudales en el rio Trent para el periodo de validacion

(fuente: Imrie et al., 2000)

Wangwongwiroj y Sukluan, 2004, prueban la capacidad de una red MLP a extrapolar o
generalizar para valores que son superiores a los datos utilizados para el entrenamiento,

llegando a resultados satisfactorios, como se muestra en la Figura 4.6.

-53-



Capitulo 4: Estado del arte
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Figura 4.6: Niveles observados y predichos en el rio Chao Phraya en Tailandia (fuente: Wangwongwiroj y
Sukluan, 2004)

En la Tabla 4.1 se hace referencia a ejemplos de aplicaciones satisfactorias de redes
neuronales para la prediccion o simulacion de caudales o calados en diferentes cuencas del
mundo, desde 150,000 km* hasta 1 km? o cuencas de laboratorio. Casi todas ellas utilizadas
para prediccion a corto plazo y algunas a largo plazo, como anuales o estacionales. Se puede
observar una amplia gama de técnicas de modelacion con redes neuronales de las cuales la
MLP (MultiLayer Perceptron con algoritmo de entrenamiento backpropagation) es la mas
utilizada. Esta tabla da una idea de la buena adaptabilidad de la técnica de RNA para todo tipo

de cuencas y escalas de tiempo.

4.3 Comparacion con otros modelos

Muchas de las técnicas usadas hoy en dia para modelar series de tiempo hidrolégicas y
para generar series sintéticas asumen relaciones lineales entre las variables. Los dos grandes
grupos de técnicas incluyen a los modelos conceptuales y fisicamente basados y a los modelos

de series de tiempo [Zealand et al., 1999].

Los modelos conceptuales y fisicamente basados estan disefiados para simular
matematicamente los sub-procesos y mecanismos fisicos que gobiernan el ciclo hidrologico.
Generalmente incorporan formas simplificadas de las leyes fisicas y son no lineales,
invariables en el tiempo y deterministicos. Usan parametros representativos de las
caracteristicas de la cuenca pero ignoran la variacion en el tiempo y las propiedades
estocasticas del proceso de lluvia escorrentia. El problema con los modelos conceptuales es
que las regularidades o periodicidades empiricas no son siempre evidentes y pueden ser
cubiertas por ruidos (SAC-SMA, SIRT, SCRR, Watbal, PREVIS, ADM, Hidrograma

unitario, etc.).

-54 -



Capitulo 4: Estado del arte

Los modelos de series de tiempo estdn representados mayoritariamente por los
autorregresivos de media movil (ARMA). El punto de partida de los modelos data-driven
empieza por Box y Jenkins (1970), quienes mostraron el vinculo entre los modelos de funcion
de transferencia y los autorregresivos con variables exdgenas (ARX). Tradicionalmente, los
modelos ARMA son los modelos estadisticos mas utilizados para modelar series de tiempo
hidrologicas. Son mas practicos que los conceptuales porque no es necesario entender la
estructura interna del proceso fisico a modelar. Para aplicar un modelo ARMA 6ptimo,
la serie debe ser estacionaria y seguir una distribucion normal. Como tienen la capacidad
de determinar la relacion interna entre las entradas y salidas del modelo, permiten una

buena generalizacion.

Las redes neuronales artificiales no son muy diferentes a los modelos estadisticos tipicos,
pero si muy valiosas por su manera flexible de implementacion. La complejidad del modelo
puede ser variada con solo cambiar la funciéon de transferencia o de activacion o la
arquitectura de la red. Son mas répidas de construir y necesitan menos pruebas subjetivas de
los datos de entrada [Abrahart y See, 2000]. No es necesario conocer la distribucion
estadistica de dichos datos y la no estacionariedad de éstos se tiene en cuenta implicitamente
dentro de la estructura no lineal de la red. Las RNA tienen la habilidad de determinar qué
entradas del modelo son criticas. Por lo tanto no es necesario el conocimiento previo de la
relacion entre las variables a modelar. Estas redes son relativamente insensibles a los datos
con ruido. Maier y Dandy desarrollan, en el afio 2000, una buena comparacion entre las
redes neuronales y los métodos estadisticos, mostrando la equivalencia de distintos modelos
estadisticos con las redes, variando solamente su funcion de transferencia. Las mayores
diferencias surgen del hecho de que los objetivos principales de los modelos estadisticos
son desarrollar una metodologia universal y lograr un optimo estadistico de los resultados. En
cambio, los usuarios de las redes neuronales se interesan por la precision de las
predicciones y por encontrar métodos que funcionen. Como resultado, los usuarios de las
redes neuronales generalmente enfocan problemas mas complejos, la dimension de los
modelos tiende a ser mayor, y las metodologias cambian para cada aplicacidon en particular

[Maier y Dandy, 2000].

Las RNA tienen la ventaja, en comparacion a modelos ARMA y regresivos, de que
captan la no linealidad en las relaciones entre las variables [Hsu et al., 1995] y la caja negra

puede verse, si se desea, en detalle para poder entender la naturaleza de la solucion.
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En contraste con modelos de prediccion estadisticos tradicionales, las RNA pueden estimar la
funcion en cuestion entre las variables de entrada y las de salida sin limitacion alguna. Teniendo el
problema, sin embargo de la dificil determinacion de los limites de confianza de las predicciones,

algo que por otro lado, los modelos estadisticos tienen muy bien definido analiticamente.

En la revision bibliografica se han encontrado muchos articulos donde se comparan los
modelos de las redes neuronales con modelos tradicionales estadisticos y/o conceptuales [Hsu et
al., 1995; Shamseldin, 1997; Fernando y Jayawardena, 1998; Valen¢a y Ludermir, 1998; Zealand
et al., 1999; Dibike y Solomatine, 1999; Tokar y Markus, 2000; Toth et al., 2000; Coulibaly et al.,
2000; Abrahart y See, 2000; Birikundavyi et al., 2002; Jain y Indurthy, 2003; Kisi, 2004].

Zhang et al., 1998, hacen un estado del arte de la utilizacion de las RNA para la
prediccion y encuentran que en general, hasta esa época, no se sabia cuando las redes eran
mejores o peores que los métodos estadisticos clasicos. El problema de prueba y error para

encontrar la red Optima hace que afecte al rendimiento de las redes.

Existen métodos de poda (prunning) que permiten reducir el tamafio de una red teniendo
en cuenta la importancia relativa de los nodos de entrada u ocultos y de las conexiones,
pudiendo eliminar las que menos influyen y obtener redes de menor dimension, mejorando la
capacidad de generalizacion y evitando el sobre-entrenamiento. Existen dos tipos de podas,
los basados en criterios de sensibilidad y los basados en penalizaciones. El articulo de T.R.
Neelakantan [Lingireddy S. y Brion, 2005] detalla de forma clara y sintética los aspectos

practicos mas destacables de la aplicacion de los métodos de poda.

Luego se demuestra que las redes neuronales, al ser utilizadas como modelos de prediccion de
caudales o calados de agua a diferentes escalas de tiempo y espacio y con diferentes variables de
entrada o como modelos de transformacion de lluvia escorrentia (ver Tabla 4.1), tienen un mejor
comportamiento frente a los modelos ARMAX [Hsu et al., 1995; Coulibaly et al., 2000], SAC-
SMA [Hsu et al., 1995; Tokar y Markus, 2000], ARMAX con filtro de Kalman [Fernando y
Jayawardena, 1998; Birikundavyi et al., 2002], ARIMA [Valenca y Ludermir, 1998], ARMA
[Zealand et al., 1999; Toth et al., 2000 (prediccion de precipitacion); Abrahart y See, 2000; Kisi,
2004], SIRT [Dibike y Solomatine,1999], Watbal, SMA [Tokar y Markus, 2000], Nearest
Neighbour [Yakowitz y Karlsson, 1987; Shamseldin, 1997; Bordignon y Lisi, 2000; Sivakumar et
al., 2001; Toth et al., 2000 (prediccién de precipitacion); Coulibaly et al., 2005], LPM (modelo
lineal de perturbacioén), SLM (modelo lineal simple) [Shamseldin, 1997], PREVIS [Coulibaly et al.,
2000; Birikundavyi et al., 2002], Hidrograma unitario [Jain y Indurthy, 2003], regresion multiple
lineales y no lineales [Jain y Indurthy, 2003].
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Figura 4.7: Esquema de red neuronal utilizada (fuente: Coulibaly et al., 2000)

Coulibaly et al., 2000, hacen una comparacion entre los modelos de redes neuronales con
algoritmo de entrenamiento LMBP (Levenberg—Marquardt BackPropagation training) y
también utilizando la técnica de parada tempana (early stopped training approach STA), el
modelo ARMAX y el modelo conceptual PREVIS. Las variables de entrada son caudales,

temperatura, precipitacion y nieve (ver Figura 4.7).

Se obtienen muy buenos resultados con los modelos de redes neuronales para todos los
horizontes de prediccion, no asi con el modelo estocéstico tipo ARMAX, como se puede

observar en la Figura 4.8.

Test period: 1993 Test period; 1995
1 1 |
0.95
09
E 065
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—— LMBP —— LMBP
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e — |
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Figura 4.8: Comparacion de los coeficientes de correlacion para las predicciones de caudales a diferentes

horizontes de prediccion para el rio Chutedu-Diable, Canada (fuente: Coulibaly et al., 2000)

Las redes son mas precisas que los modelos conceptuales, lo cual las convierte en una
mejor alternativa para modelos de prediccion o simulacién entre entradas y salidas, en

situaciones que no requieran la modelacion de la estructura interna de la cuenca [Kisi, 2004].
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La calidad de una red depende generalmente de la calidad y cantidad de datos y, aunque
se tengan muchos datos historicos, no se estara seguro de que las condiciones se mantengan
constantes en el tiempo. Otra limitacion mayor de las RNA es la ausencia de conceptos y
relaciones fisicas, lo cual fue la principal causa de la actitud escéptica hacia este método.
También el hecho de no existir una forma estandarizada para la seleccion de la arquitectura,
algoritmos de entrenamiento y definicidon, que generalmente se eligen segin la experiencia del
usuario y no por un aspecto fisico del problema [ASCE Task Committee on Application of

Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000a].

4.4 Interpretacidon de las Redes Neuronales Artificiales

Muchos autores describen a las RNA como modelos de caja negra [Karunanithi et al.,
1994; Zhang et al., 1998; Dibike y Solomatine, 1999; Kumar y Minocha, 2001; Toth y Brath,
2002; Chau et al., 2005], lo cual las hace menos preferibles que otros modelos. Claramente las
relaciones entre las variables se producen por el ordenador, por lo tanto son vulnerables a los
problemas de datos inadecuados y asi no tan aceptados como modelos de prediccion. Puede
haber muy diferentes resultados utilizando la misma arquitectura de red con los mismos datos
de entrenamiento [Witten y Frank, 2000]. En los afios 70 se observa una tendencia de
vinculacién y reconciliacion de las aproximaciones estocdsticas y deterministicas [Quimpo,
1971; Klemes, 1973; Moss y Bryson, 1974; O’Connor, 1976; Pegram, 1977; Dawdy et al.,
1978], dandole una justificacion fisica a los modelos estocasticos de aportaciones. Por esta
misma etapa estdn pasando las RNA a partir los inicios del 2000. Se le estd dando gran
importancia a la interpretacion fisica de la estructura interna de una red para que ésta no sea
simplemente un modelo tipo caja negra, sino que tenga también una componente
conceptual que le confiera un mayor grado de importancia a este nuevo paradigma
[Abrahart et al., 2001; Setonio et al., 2002; Wilby et al., 2003; Jain y Indurthy, 2003; Zhang
y Govindaraju, 2003; Jain y Srinivasulu, 2004; Sudheer y Jain, 2004; Jain et al., 2004a;
Sudheer, 2005; Pan y Wang, 2005].

Existen varias técnicas para el estudio y andlisis de los efectos de cada componente
de una red, como por ejemplo el andlisis de “saliency” o técnica de desagregacidon, que
trabaja con los datos de entrada y salida [Abrahart et al., 2001]; el andlisis de
perturbacion, para estudiar como cada variable afecta a la modelacion de las diferentes
partes del hidrograma [Sudheer, 2005]; la comparacién de las funciones de activacion con

la curva de caudal-duracion, para describir qué parte del hidrograma es interpretado

-58 -



Capitulo 4: Estado del arte

por cada nodo de la capa oculta [Sudheer y Jain, 2004]; la busqueda de relaciones con las

regresiones lineales que son mas faciles de entender para el usuario [Setonio et al., 2002].

De los intentos conferirle un significado fisico a las redes surge el concepto de
modelo de “caja-gris” donde, para la eleccion de las variables o dentro de la bisqueda o
eleccion de la cantidad de nodos o pesos, se tienen en cuenta conceptos importantes sobre
el proceso de transformacion de lluvia-escorrentia o de propagacion de la onda. Zhang y
Govindaraju, 2003, utilizan una red neuronal que tiene en cuenta, explicitamente, en su
arquitectura la geomorfologia de la cuenca. Crean una red donde los pesos de las
conexiones con la capa oculta son iguales a los coeficientes (ps) utilizados en la teoria del
hidrograma unitario (ver Figura 4.9) y relacionan las conexiones entre los nodos de
entrada y los ocultos con la cantidad de rios que se conectan al cauce principal. La
representacion de la influencia de los tiempos de viajes de las crecidas se hace a través de
los nodos de la RNA. Como entradas al modelo se utilizan la precipitacion en exceso,
calculada restando la infiltracion acumulada (calculada con la ecuacion de infiltracion

Green-Amt) y la precipitacion acumulada.

Pan y Wang, 2005, de manera similar asocian a los pesos de la red con los parametros de
Harkov del hidrograma unitario. Jain y Indurthy, 2003, consideran el tiempo de concentracion
para determinar el nimero de variables de lluvia antecedente como variable de entrada. Jain y
Srinivasulu, 2004, combinan técnicas conceptuales y de redes neuronales para desarrollar un
modelo de lluvia-escorrentia integrado. Proponen un modelo capaz de incorporar elementos
conceptuales dentro de una red neuronal. Lo logran modelando el proceso de infiltraciéon por
medio de las ecuaciones de Green-Ampt, modelando el contenido de humedad del suelo, la
evaporacion y el flujo base con técnicas conceptuales. También calculan la precipitacion
efectiva en cada intervalo de tiempo para utilizarla como entrada del modelo de la RNA. La
incorporaciéon de la precipitacion efectiva [Sajikumar y Thandaveswara, 1999; Jain y
Srinivasulu, 2006] como entrada de los modelos es muy importante ya que es ella la que
produce realmente la escorrentia. Puede haber diferentes caudales para una misma tormenta
con igual volumen y duracion, ya que el caudal a predecir depende mucho de la humedad

antecedente del suelo, la evapotranspiracion, etc.

Tabla 4.1: Resumen de los articulos revisados
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Abrahart y See, 2000 Caudales, Caudal'ers diferenciados y Caudales Upper River Wye y the 3D SOM/MLP
Factores de estacion River Ouse, UK
Abrahart, 2001 Caudales, Precipitacion, Factor de Caudales River Wye, Gales 10,55 MLP/BPNN
periodicidad
Anctil et al., 2005 Caudales y Precipitacion Caudales Francia y USA 500<A<8,000 | MLP/BPNN
Anctil et al., 2006 Caudales y Precipitacion Caudales Bas-en-Basset, Francia 3,234 MLP/BPNN
., Council Grove, El Dorado
Anmala et al., 2000 Precipitacion y Temperatura Caudales Marion, USA 600 MLP/BPNN
Birikundavyi et al., 2002 I(\?I?:‘?:Ies, Precipitacion, Temperatura y Caudales Mistassibi, Canada 9,320 MLP/BPNN
Chau et al., 2005 Calados Calados Yangtze, China S/D ANN-GA y ANFIS
Chiang et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Lan-Yang, Taiwan 978 MLP/BPNN-
g *9 y p g’ CC/RTR[4
Cigizoglu, 2003 Caudales y Factor de periodicidad Caudales Goksu, Turquia S/D S/D
Cigizoglu, 2005 Caudales Caudales Ergene, Turquia S/D GRNN
Clair y Ehrman, 1996 S/D Caudales Canada S/D S/D
Coulibaly etal., 2000 | {2udales, Precipitacion, Temperaturay | ¢y gojes Chute-du-Diable, Canada | 9700 MLP/BPNN-LM
Coulibaly et al., 2005 Caudales y Precipitacion Caudales Ié;lr)l Z\gz y Matawin, 5,960y 4,118 | MLP/LM
Crespo y Mora, 1993 S/D Caudales Pisuena, Espafia S/D S/D
Dawson y Wilby, 1998 |S/D Caudales Mole, UK S/D S/D
Dawson y Wilby, 1998 | S/D Caudales Amber, UK S/D S/D
Dawson et al., 2006 Descriptores de la cuenca Caudales 850 de UK 129,951 MLP/BPNN
Deka et al., 2005 Caudales Caudales Brahmaputra, India FL-MNN-MLP/BPNN
Diamantopoulou et al., C.audales en la estaglon y en otras Caudales Aliakmon, Grecia 5,005 TDNN/CC
2006 diferentes aguas arriba
Dibike y Solomatine, Caudales, Pr.e01p-1’t acion, Caudales Apure, Venezuela 40,000 MPL-RBF
1999 Evapotranspiracion
Caudales, Precipitacion, Temperatura,
Humedad, Horas de sol, Numero del
Dolling y Varas, 2002 mes, Viento, Nieve, Numero de dias Caudales San Juan, Argentina 20,000 MIMO/CC/BPNN

nublados y indice ENSO (T del
Pacifico)
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Elshorbagy et al., 2000

Caudales, Precipitacion total, Indice de
precipitacion antecedente, Indice de

. . P Caudales Red, Canada 61,000 MLP/BPNN
derretimiento de nieve, Indice de
temperatura del invierno
?:;gjvlﬁge};a’ 1998 Caudales y Precipitacion Caudales Experimental, Japon 3.12 RBF/OLS
Furundzic, 1998 Caudales, Precipitacion y Temperatura | Caudales Lim, Republica Checa 3,160 SOM/MLP
Caudales, Precipitacion, Identificador
Garbrecht, 2006 del cada mes, Precipitacion en Caudales Fort Cobb, USA 815 MLP/BPNN
excedencia
Garcia-Bartual, 2002 Caudales y Precipitacion Caudales Serpis, Espaiia 460 MLP/BPNN
Golob et al., 1998 S/D Caudales Soca, Eslovenia S/D S/D
Hsu et al., 1995 S/D Caudales Leaf, USA S/D S/D
Hsu et al., 2002 Caudales y Precipitacion Caudales Leaf River, USA 1,949 SOLO
Imrie et al., 2000 Caudales Caudales Trent, UK 7,486 CcC
Imrie et al., 2000 Caudales Caudales Dove, UK 883 CcC
Jain y Indurthy, 2003 Caudales y Precipitacion Caudales Salado Creek, San Antonio | 63,232 MLP/BPNN
Jain y Srinivasulu, 2006 | Caudales y Precipitacion efectiva Caudales Kentucky 17,820 SOM
éiﬁzvfégﬁggg Caudales y Precipitacion Caudales Kamihonsha, Japon 3.12 RBF
Karunanithi et al., 1994 | Caudales Caudales Hurton, USA S/D MLP/CC
Kerh y Lee, 2006 Caudg lesy Factores'ﬁswos de las Caudales Kaoping, Taiwan 3,075.5 MLP/BPNN-LM
estaciones aguas arriba
Kisi, 2004 Caudales Caudales Goksudere, Turquia S/D MLP/BPNN
Kneale et al., 2001 Calados Calados Tyne, UK 2,920 BPNN-TDNN
Koskela, 2003 Caudales, Precipitacion y Temperatura | Caudales Jokulsa Eystri, Islandia S/D RSOM
Lauzon et al., 2006 Caudales y Precipitacion Caudales Bas-en-Basset, Francia 3,234 MLP
Liong et al., 2000 Calados Calados Ganges, Brahmaputra y 1,500,000 MLP/BPNN
Meghna, Bangladesh
Lorrai y Sechi, 1995 S/D Caudales Araxisi, [talia S/D S/D
Minns y Hall, 1996 S/D Caudales S/D S/D S/D
Moradkhani et al., 2004 | Caudales, Precipitacion y Temperatura | Caudales Salt, USA 10,000 SORB
Muttiah et al., 1997 S/D Caudales USA S/D S/D
Pan y Wang, 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Wu-Tu, Taiwan 204 SSNN-DRNN
Poff et al., 1996 S/D Caudales Little Patuxent, USA S/D S/D

o)1k [op opeisq :f oymide))
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Pulido-Calvo y Portela,

Caudales, Caudales diferenciados y

2006 suavizado con una funcién de Caudales Tua, Portugal 3,718 ARIMA-MLP/BPNN

convoluciéon
. Caudales, Caudales diferenciados y

ggggo-Calvo y Portela, suavizado con una funcién de Caudales Coa, Portugal 1,685 MLP/BPNN
convolucion

Rajurka et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Krishna, India 26,200 MLP/BPNN

Rajurka et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Narmada, India 17,157 MLP/BPNN

Rajurka et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Bird Creek, USA 2,344 MLP/BPNN

Rajurka et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Brosna, Irlanda 1,207 MLP/BPNN

Rajurka et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Garrapatas, Colombia 1,490 MLP/BPNN

Rajurka et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Kizu, Japén 1,445 MLP/BPNN

Rajurka et al., 2004 Caudales y Precipitacion Caudales Pampanga, Filipinas 5,273 MLP/BPNN

Ramany Sunilkumar, = gp Caudales India S/D S/D

Sahoo y Ray, 2006 Easlzggiséryelo“dades’ Anchoy Areade |y dales Manoa, Hawai 15.5 MLP y RBF/BPNN

Sahoo y Ray, 2006 IC;asleelzlé)is(;nVelomdades, Ancho y Area de Caudales Waiakeakua, Hawai 2.75 MLP y RBF/BPNN

Sahoo et al., 2006 Calados, Pre'ClplFE’lCIOH y Caudales Manoa—Palolo, Hawai 24.6 MLP/BPNN
Evapotranspiracion

Sahoo et al., 2006 Calados, Preplp IFZ}CIOH y Caudales Manoa, Hawai 2,675 MLP/BPNN
Evapotranspiracion

Sajikumar y C .

Thandaveswara, 1999 Caudales y Precipitacion efectiva Caudales Lee, UK 1,419 TBPNN

Sajikumar y o . .

Thandaveswara, 1999 Caudales y Precipitacion efectiva Caudales Thuthapuzha, India 1,030 TBPNN

Shamseldin, 1997 Caudales, Precipitacion, Valores Caudales Sunkosi-1, Nepal 18,000 MLP/BPNN
estacionales

Shamseldin, 1997 Caudg les, Precipitaci6n, Valores Caudales Yanbian, China 2,350 MLP/BPNN
estacionales

Shamseldin, 1997 Caudfal les, Precipitacién, Valores Caudales Brosna, Irlanda 1,207 MLP/BPNN
estacionales

Shamseldin, 1997 Caudales, Precipitacion, Valores Caudales Bird Creck, USA 2,344 MLP/BPNN

estacionales

o)1k [op opeisq :f oymide))
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Shamseldin, 1997

Caudales, Precipitacion, Valores

. Caudales Wolombi Brook, Australia | 1,580 MLP/BPNN
estacionales
Shamseldin, 1997 Caudales, Precipitacion, Valores Caudales Sunkosi-3, China 3,092 MLP/BPNN
estacionales

Shukula et al., 1996 S/D Calados S/D S/D S/D
Smith y Eli, 1995 Precipitacion Pico y tiempo al pico | Grid 5x5 cells S/D MLP/BPNN
Solomatine et al., 2004 | Caudales y Precipitacion Caudales Xixian, China 10,190 TMS5-MLP/BPNN
?;;e;rattanana y Phien, S/D Caudales Mae Klong, Tailandia S/D S/D
Tawfic et al., 1997 S/D Caudales Nilo S/D S/D
Toorumalaiah ¥y DO Calados Calados Indravathi, India S/D MLP/CC,CG,BPNN
"11"51;1;11;11 alaiah y Deo, S/D Caudales Bhasta, India S/D S/D
ggg(;lmalalah ctal, Calados Calados Godavari, India 313,000 MLP/CC,CG,BPNN
gggglmalalah etal, Caudales y Precipitacion Caudales Bhatsa, India 399 MLP/CC,CG,BPNN
Tokar y Jonson, 1999 Precipitacion, Temperatura y Nieve Caudales Little Patuxent, USA 98.4 MLP/BPNN
Tokar et al., 2000 Precipitacion y Temperatura Caudales Little Patuxent, USA 98.4 MLP/BPNN
Tokar et al., 2000 Ii?:‘?:les, Precipitacion, Temperatura y Caudales Fraser, USA 458.2 MLP/BPNN
Tokar et al., 2000 Caudales, Precipitacion y Temperatura | Caudales Raccoon, USA 960 MLP/BPNN
Toth y Brath, 2002 Caudales y Precipitacion Caudales Sieve, Italia 830 MLP/BPNN
Wang et al., 2006 Caudales Caudales Amarillo, China 133,650 TNN/CNN/PNN
Wangwongwiroj y Calados Calados Chao Phraya, Tailandia S/D MLP/BPNN
Sukluan, 2004
Wu et al., 2005 Caudales y Precipitacion Caudales Cape Fear, USA 96.2 MLP/BPNN
Yang et al., 1996 S/D Calados S/D S/D S/D
Zealand et al., 1999 Ii?:‘?:les, Precipitacion, Temperatura y Caudales Winnipeg, Canada 20,000 MLP/BPNN
g(})l 8;1 gy Govindaraju, Caudales y Precipitacion Caudales Back Creek, India 62.4 MLP/BPNN
Zhang y Govindaraju, Caudales y Precipitacion Caudales Kentuck Creek, India 71.2 MLP/BPNN

2003
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Leyenda

ANFIS Adaptive Network based Fuzzy Inference System
ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average
BPNN BackPropagation Neural Network

CC Cascade Correlation

CG Conjugate Gradient

CNN Cluster Neural Network

FL Fuzzy Logic

GA y ANFIS  Genetic Algorithm

GRNN Generalized Regression Neural Networks
LM Levenberg Marquardt

MIMO Multi Input Multi Output

MLP Multi Layer Perceptron

OLS Orthogonal Least Squares

PNN Periodic Neural Network

RBF Radial Basis Function

RSOM Recurrent Self-Organizing Map

RTRL Real Time Recurrent Learning

S/D Sin Datos

SOLO Self-Organizing Lineal Output

SOM Self-Organizing Map

SORB Self-Organizing Radial Basis

SSNN-DRNN  State Space Neural Network - Dynamic Recurrent Neural Network
TBPNN Temporal BackPropagation Neural Network
TDNN Time Delay Neural Network

TMS Tree M5

TNN Threshold Neural Network

Diferentes partes del hidrograma son dominadas por diferentes procesos. En las
ramas descendientes de los hidrogramas, estos procesos incluyen, por ejemplo, flujo
interno, flujo superficial retardado y flujo base. En contraste, la rama ascendente es
dominada por caracteristicas de la tormenta como la intensidad y la duracién de la
lluvia, altas capacidades de infiltracion, baja humedad del suelo y capacidad de la
cuenca. Por otro lado, las partes de las ramas ascendentes cerca de los picos son
influenciadas por bajas capacidades de infiltracidn, saturacion del suelo y capacidad de
almacenaje de la cuenca cercana a la saturacion. Se puede decir que diferentes nodos
ocultos pueden estar imitando diferentes procesos de la cuenca [Wilby et al., 2003;
Sudheer y Jain, 2004; Jain et al., 2004a]. El nimero de nodos ocultos debe ser suficiente
como para describir completamente el total de la funcidn de activacion. De esta forma se
puede determinar, al validar una red, si ésta serd capaz de predecir flujos mayores o

fuera del rango de los datos de entrenamiento [Sudheer y Jain, 2004].
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Figura 4.9: Esquema de una red tipo GANN (Geomorphologic artificial Neural Network) con la

precipitacion en exceso y el caudal en tiempos anteriores como variables de entrada

45 Eleccion de las variables de entrada

Como se puede ver en la Tabla 4.1, se suelen utilizar diferentes variables de entrada para
un mismo objetivo, que es el de predecir caudales. Pero dependiendo del lugar, la
disponibilidad de datos y las caracteristicas fisicas de la cuenca, unas variables son mas

adecuadas que otras.

Una variable muy utilizada es la precipitacion total, una de las mas comunes e
importantes en las entradas de los modelos de transformacion de lluvia escorrentia. Es sabido
que ésta no es la que produce la escorrentia sino la precipitacion efectiva (Pg), precipitacion
total (Py:) menos las pérdidas. El problema es que resulta dificil de estimar porque depende
de las condiciones de humedad antecedentes de la cuenca, las cuales cambian con el tiempo.
Por lo tanto el calculo de la precipitacion estd sujeto a grandes errores. Segin este
razonamiento, la variable de entrada deberia ser la P, pero por otro lado, si se usa Py, los
parametros relacionados con ese nodo deberian ser variables en el tiempo. Esto es muy dificil
para las redes neuronales, asi que segun Kumar y Minocha, 2001, no son adecuadas para
analizar este tipo de fendémeno. Una forma de realizar una red que adapte sus pesos en el
tiempo es utilizando algoritmos de Kalman que adapten los pesos de las conexiones cada
vez que se realice una prediccion. Esta metodologia constituye un tema muy importante
que podria ser abordado en futuras investigaciones. Algunos articulos que utilizan la
precipitacion efectiva como entrada en las redes neuronales son: Sajikumar y

Thandaveswara, 1999 y Jain y Srinivasulu, 2006.
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Otras de las variables utilizadas como entradas a los modelos son (ver Tabla 4.1):

Temperatura

Evapotranspiracion [Anctil y Rat, 2005]

Caudales en tiempos anteriores

Caudales en estaciones aguas arriba del punto a predecir

Media moévil de la precipitacion antecedente [Abrahart, 2001 ]

Elementos de periodicidad [Cigizoglu, 2003]

Diferenciacion de caudales, como los modelos ARIMA [Anctil y Rat, 2005]

Temperatura de los mares que afectan para las predicciones anuales [Dolling

y Varas, 2002]

Precipitacion distribuida [Garcia-Bartual, 2002] o agregada
Precipitacion efectiva [Sajikumar y Thandaveswara, 1999]
Humedad del suelo [Karunanithi et al., 1994]

Indice de precipitacion antecedente

Indice de derretimiento de la nieve

Calados

Velocidades

Caracteristicas fisicas de la seccion

Viento [Dolling y Varas, 2002]

La adecuada eleccion de las variables de entrada tiene gran importancia en la eficiencia

de las predicciones de los modelos. Para ello se pueden hacer andlisis de correlacion de las

variables [Kumar y Minocha, 2001; Olsson et al., 2004; Sudheer y Jain, 2004], analisis de

sensibilidad [Liong et al., 2000] y utilizar distintos métodos como: los conceptuales, que

emplean del tiempo de concentracion para determinar qué cantidad de precipitacion

antecedente utilizar [Jain, 2005], el método del F-Estadistico [Furundzic, 1998], los

algoritmos de prumning [Furundzic, 1998], AMI (Average Mutual Information) [Abebe y
Price, 2004], los algoritmos genéticos [Bowden et al., 2005; Anctil et al., 2006], PMI (Partial

Mutual Information algorithm) [Bowden et al., 2005].
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Una alternativa para la eleccion de las variables es utilizar una SOM para reducir la
dimensionalidad del espacio de los elementos de entrada y obtener variables independientes
[Bowden et al., 2005] o utilizar metodologias estadisticas como Akaike criterion que se suelen

usar para la determinacién del orden de un modelo ARMA [Cigizoglu, 2005].

Un ejemplo de las diferentes variables de entrada en un modelo de prediccion puede ser
el articulo de Sahoo et al., 2006. En este articulo se utilizan las RNA para predecir caudales
de avenidas de respuesta rapida y los parametros de calidad de agua, como oxigeno disuelto,
PH, temperatura del agua, turbidez y conductancia especifica. Se utilizan dos estaciones
(Waaloa Road (WK) 2,675 km® y Kaimuki High School (KHS) 24.6 km?) ubicadas en la
cuenca de Manoa-Palolo, Hawai. Las variables utilizadas a escala quinceminutal son: la
precipitacion en una estacion adoptada como la media de la cuenca (R,), los calados (H;y H,.;)
y la evapotranspiracion (ET;). Esta ultima se calcula en funcion de la evapotranspiracion de
referencia (calculada con el software REF-ET) y el factor de cultivo (crop-factor), que se
considera igual a 1 ya que es un modelo agregado. De un anélisis de sensibilidad se destaca
que el rendimiento de las predicciones de caudales se mejora con la incorporacion de

variables meteorologicas como la lluvia y la evapotranspiracion.

En la Figura 4.10 se muestra una comparacion entre una RNA con diferentes variables de
entrada con: (a) con todos los inputs, (b) todos los inputs y sin ET, (c) solo caladas como
inputs, (d) todos los inputs y sin calados para la estacion WK, y para la estacion KHS: (e)
todos los inputs, (f) todos los inputs sin ET, (g) solo calados como inputs, y (h) relacién entre

los calados medidos y los caudales en la estacion.
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Figura 4.10: Caudales observados y predichos usando una red neuronal tipo backpropagation con

diferentes variables de entrada (fuente: Sahoo et al., 2006)
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4.6 Modelos hibridos

La escorrentia de una cuenca, representada por varios segmentos de un hidrograma, se
produce por diferentes procesos fisicos. Por ejemplo, la rama ascendente del hidrograma es
el resultado de una suelta gradual de agua de varios elementos de almacenaje de las cuencas
generados por el llenado gradual de los almacenajes o capacidades cuando la cuenca es
sujeta a entradas de lluvias. Las caracteristicas de la rama ascendente del hidrograma
(forma, pendiente, tamafio, etc.) son influenciadas por la variacion de la capacidad de
infiltracion, las caracteristicas de almacenaje de la cuenca y la naturaleza de la lluvia
(duracién e intensidad) y en menor medida por los factores climéaticos, como la temperatura
y la evapotranspiracion. Por ejemplo, una rama ascendente con pendiente pronunciada
indica una cuenca pequeia con grandes pendientes y lluvia intensa y de corta duracién. Por
otro lado, una menos pronunciada indica grandes cuencas con baja pendiente y lluvia menos

intensa y de mayor duracion.

La rama descendente del hidrograma es el resultado de la suelta gradual de agua de la
cuenca cuando la lluvia ha finalizado y estd mas influenciada por las capacidades de
almacenaje de la cuenca y las caracteristicas climatologicas. Si presenta una gran pendiente
indica menor capacidad de la cuenca para la retencion de agua y por otro lado, menor
pendiente indica mayor capacidad de la cuenca para la retencion del agua. Ademas, el proceso
fisico responsable del segmento inicial de la rama ascendente (R1 en Figura 4.11) es diferente
del ultimo segmento cercano a los caudales pico (R2). Y en la rama descendente, el primer
tramo (F1) estd mas influenciado por el flujo superficial, el intermedio (F2) por el flujo

interno y el ultimo (F3) por el flujo base [Jain y Srinivasulu, 2006].

B2

Flow

F3

Time

Figura 4.11: Descomposicion de un hidrograma (fuente: Jain y Srinivasulu, 2006)
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Algunos estudios sugieren que las RNA no pueden predecir los eventos de caudales altos
y bajos de forma satisfactoria [Minns y Hall, 1996], ya que el mecanismo interno de
generacion de escorrentia puede ser muy diferente durante periodos de caudales bajos, medios
y altos. Para resolver tal problema se pueden emplear redes neuronales hibridas, combinadas
para modelar los sistemas no lineales, dividiendo los datos de entrada en grupos o regiones.
Este tipo de modelo ha tenido gran interés en los Ultimos afios, ya que permiten otorgar un

mayor valor conceptual a las redes neuronales artificiales.

Los modelos hibridos de RNA pueden ser definidos como la integracion de una
cantidad diferente de modelos donde siempre uno de los modelos constituyentes es una
RNA. Los modelos de redes neuronales hibridos pueden ser clasificados en modulares o no
modulares, segin la manera de modelar la subdivision [Abrahart et al., 2004]. Los modelos
hibridos modulares resuelven los problemas complejos de prediccion dividiéndolo en una
cantidad de modelos mas simples; un modelo apropiado o experto es usado para resolver
cada uno de los sub-problemas y sus resultados se integran para producir la prediccion
hibrida. Se los denomina no modulares cuando varios modelos son utilizados para generar la
misma solucidn y luego se integran para producir la solucion final o se combinan diferentes

modelos en serie.

Existen muchos modelos no lineales similares a las Redes Neuronales Modulares
(MNN) pero con diferentes denominaciones: integradas, de umbral, etc [Wang, et al.,
2006]. Algunas de ellas pueden ser consideradas como casos especiales de redes
neuronales modulares y otras tienen diferentes formas de combinar las redes. Por
ejemplo, en lugar de utilizar una red de entrada para mediar la competiciéon de redes
expertas (redes especiales que modelan cada conjunto dividido por la red de entrada,
como ocurre en el caso del SOFM o RSOFM (Recurrent Self Organizing Feature Map)
[Furundzic, 1998; Abrahart y See, 2000; Hsu et al., 2002; Koskela, 2003; Moradkhani et
al., 2004; Jain y Srinivasulu, 2006], algunas redes hibridas usan modelos Fuzzy logic
[Bezdek, 1981; See y Openshaw, 1999; Deka y Chandramouli, 2005; Chau et al., 2005;
Corani y Guariso, 2005, Wang et al., 2006] para vincular redes expertas individuales al
sistema de modelos integrados o utilizan técnicas de analisis de grupos (cluster),
modelos de “vecino mas proximo” (nearest neighbour) [Hu et al., 2001], modelos de
arbol (Tree) M5 [Solomatine y Xue, 2004] o modelos de descomposicion conceptual

[Jain y Srinivasulu, 2006].
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En los ultimos afios ha surgido un gran interés por la aplicacion de este tipo de modelos.
Como demuestra una extensa proliferacion de articulos al respecto: Jacobs et al., 1991; Jacobs
y Jordan, 1993; Jordan y Jacobs, 1994; Furundzic, 1998; See y Openshaw, 1999; Zhang y
Govindaraju, 2000a y b; Abrahart y See, 2000; Zhang y Govindaraju, 2000b; Hu et al., 2001;
Hsu et al., 2002; Koskela, 2003; Moradkhani et al., 2004; Solomatine y Xue, 2004; Deka y
Chandramouli, 2005; Chau et al., 2005; Jain y Srinivasulu, 2006; Wang et al., 2006. Todos
estos articulos de modelos se basan en el mismo concepto de subdivision de los datos de
entrada en subgrupos segin conceptos fisicos. Las diferencias radican en la eleccion de los
grupos a dividir, de qué forma hacerlo y de cdémo modelar cada proceso. Para la modelacion
de cada subgrupo algunos utilizan redes neuronales del tipo MLP [Furundzic, 1998,
Solomatine y Xue, 2004] y otros RBF [Moradkhani et al., 2004; Jain y Srinivasulu, 2006],
también modelos simples lineales [Hsu et al., 2002] o modelos de recesion para modelar el

flujo de la rama descendente del hidrograma [Jain y Srinivasulu, 2006].

Hsu et al., 2002, utilizan un procedimiento de redes neuronales multivariado 1lamado SOLO
(Self-Organizing Linear Output mapping network). Emplea esta metodologia para la prediccion
de caudales diarios para el rio Leaf, USA. La red SOLO consiste en 3 capas, la capa de entrada, la

capa de clasificacion de los datos, y la capa de salida, como se muestra en la Figura 4.12.

SOFM Netwark: ( wix ni)

dJacsaesno Inpae Classification Map

Hpus-Cuuiput Prediction Map

LI - - - - -
RReOCDSRRD

Lisear Mapping Netwark: (a,x n;)

Figura 4.12: Arquitectura del modelo SOLO (fuente: Hsu et al., 2002)

La red SOFM clasifica los datos en 5 regiones diferentes (ver Figura 4.13) y segln la
region a la que pertenezca, se utiliza un modelo lineal diferente para reproducir el resultado
final. La region 1 caracteriza el flujo base, la 2 es la region del aumento de precipitacion, la 3

representa los picos del hidrograma, la 4 recesiones rapidas y la 5 recesiones lentas.
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Figura 4.13: Caracteristicas de clasificacion de una red SOFM 15 x 15 utilizada para la clasificacion

previa de los datos (fuente: Hsu et al., 2002)

Wang et al., 2006, comparan tres modelos de redes neuronales modulares (7Threshold-
based ANN (TANN), Cluster-based ANN (CANN) y Periodic ANN (PANN)) para
predicciones de caudales en el rio Amarillo, China. Los contrastan a su vez con el clasico
multilayer perceptron (MLP). El TANN divide los datos de caudales segin dos umbrales y
construye una red MLP para cada régimen. El CANN divide los datos en grupos basandose
en las técnicas de analisis de grupos (Fuzzy C-Means). E1l PANN basicamente separa los
datos por periodos del afio. De todos los modelos el que mejor se comporta es el PANN

(Ver Figura 4.14).
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Figura 4.14: Caudales predichos a 10 dias para el rio Amarillo, China (fuente: Wang et al., 2006)

En todos los casos se demuestra la gran ventaja de utilizar redes modulares por su mayor

precision frente a modelos tnicos para la descripcion de todo el proceso de lluvia escorrentia.

El otro grupo de redes hibridas, los modelos no modulares, pueden ser como el siguiente
ejemplo: la utilizacion de redes neuronales artificiales para la prediccion de errores de un

modelo conceptual fisicamente basado [Toth y Brath, 2002; Abebe y Price, 2004].
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Toth y Brath, 2002, utilizan las RNA para actualizar las predicciones de un modelo
conceptual y también las emplean para predecir la precipitacion y luego introducirla al

modelo conceptual.

Un modelo no modular puede ser también la combinacion de modelos diferentes, como
por ejemplo un modelo conceptual, una red neuronal y un modelo de vecino mas préximo,
utilizados para resolver el mismo problema. Luego se ponderan los resultados de los tres para

obtener un tnico resultado mas fiable [Coulibaly et al., 2005].

Otro ejemplo puede ser la combinacién de modelos estadisticos con redes neuronales,
donde se utiliza un modelo autorregresivo para predecir caudales y una RNA para predecir el
error del modelo AR y viceversa. También pueden ser utilizadas las predicciones de uno de
ellos como entradas al otro, mejorando la eficacia de la prediccion [Rajurkar et al., 2004;

Pulido-Calvo y Portela, 2006].

Por ultimo cabria destacar la utilizacion de redes periddicas que modelan con diferentes

RNA cada época del afio [Garbrecht, 2006].

El resultado de las redes hibridas muestra que siempre la combinacion de varios modelos

es un método mas eficiente y preciso que la utilizacion de un modelo aislado.

4.7 Incertidumbre

Muchas de las aplicaciones de RNA revisadas no incluyen la medida de la incertidumbre de
las predicciones. La incertidumbre o su andlisis es crucial dado el grado de complejidad interno
involucrado en este tipo de modelo. La incertidumbre puede ser causada por varios factores como
la estructura del modelo, los pardmetros, eleccion de la division de los datos para entrenar la red y
el error de los datos de entrada. La comparacion de las redes con los métodos tradicionales
deberia hacerse sobre la incertidumbre de cada modelo y asi poder elegir si usar o no tal modelo.
El analisis de la incertidumbre puede mejorar la utilidad del sistema de prediccion, ya que habilita
la posibilidad de conocer la probabilidad de las inundaciones. Esto conlleva varios beneficios,
como la posibilidad de crear un criterio basado en el riesgo para codigos de alerta de crecidas y
planes de emergencia [Abrahart et al., 2004]. Hay varios métodos complejos para el andlisis de la
incertidumbre, como el Mean Value First Order Method (MVFOM), el método de modelacion de
Monte Carlo [Melching, 1992; Yu et al., 2001], el método de la busqueda tree-structured [Spear
et al.,, 1994] y el método GLUE (Generalized Likelihood Uncertainty Estimation) [Beven y
Binley, 1992; Hossain y Anagnostou, 2005]. Aunque Mantovan y Todini (2006) encuentran al

método GLUE incoherente respecto a las inferencias Bayesianas.
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La toma de decisiones racional (para sistemas de alerta, navegacion y embalses) requiere
cuantificar, en forma de distribucion de probabilidad, la incertidumbre total acerca del
predictor hidrolégico (como niveles del agua, caudales, o volumen) condicionada a toda la
informaciéon y conocimiento disponible [Krzysztofowicz, 1999]. El objetivo de las
predicciones es describir la incertidumbre de valores futuros calculados en tiempo real
(calados, caudales, volumenes de escorrentia, etc.), antes que la incertidumbre de las
predicciones generadas por los modelos de prediccion hidroldgica. La incertidumbre,
generalmente expresada en términos de funcion de densidad de probabilidades (pdf) o
distribucion de probabilidades (PDF), es condicionada a las predicciones del modelo, que

supondria el conocimiento del futuro, aunque incierto [Todini, 2007].

4.8 Lineas deinvestigacion

El uso de las redes neuronales en hidrologia ha aumentando en los tltimos afos. Se
utilizan para desarrollar modelos capaces de obtener predicciones mas precisas que las de los
modelos tradicionales. Es importante continuar mejorando los modelos existentes de RNA,
comparando estos modelos con soluciones operacionales basadas en procesos, fijando y
probando criterios de evaluacion con significado y mejorando el entendimiento del modelo
[Abrahart et al., 2004]. Hasta la fecha ha ido incrementandose rapidamente la utilizacion de
las RNA como modelos de transformacion de lluvia-escorrentia y prediccion, dado que
muestran un rendimiento superior a los modelos tradicionales. Aun asi hay poca evidencia de
que esta tecnologia se esté transfiriendo a entornos operacionales, que seria el paso siguiente a

tomar. Los puntos mas importantes de la mejora de este método son:

e Mayor énfasis en la comparacién con modelos operacionales

e Desarrollo y construccion de criterios de evaluacion mas eficaces

e Incremento de la investigacion para la comprension de su comportamiento interno y los
significados de cada componente de una red

e Desarrollo de redes neuronales adaptativas en el tiempo o dindmicas

e Desarrollo de modelos para la prediccion de caudales en secciones sin medidas, donde los
datos de entrada son las caracteristicas de las cuencas [Dawson et al., 2006], pudiendo
utilizar el mismo modelo para diferentes cuencas

e Incorporacién de la incertidumbre de las predicciones [Valverde Ramirez et al., 2005]

e Desarrollo de redes neuronales hibridas. Comparacion con los diferentes métodos de

clasificacion y modelacion de cada subgrupo
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Capitulo 5

5 Modelo modular

5.1 Introduccion

Como se ha mencionado en el Capitulo 2, el fenomeno fisico de transformacion de lluvia a
escorrentia es muy complejo, por lo tanto muy dificil de modelar con metodologias simples. Es
diferente intentar simular una cuenca cuyos mecanismos de generacion de escorrentia sean
Dunniano u Hortoniano (ver 2.3. Mecanismos de generacion de escorrentia) o modelar hidrogramas
de cuencas con climas hiimedos o aridos. Ademas en una misma cuenca las caracteristicas de los
hidrogramas de salida son muy diferentes dependiendo de las caracteristicas espacio-temporales

de la tormenta, la situacion inicial en la que se encuentra la cuenca, el grado de humedad, etc.

Ya a mediados de los 90 algunos estudios habian sugerido que las RNA no pueden
predecir los eventos de caudales altos y bajos de forma satisfactoria [Minns y Hall, 1996], ya
que el mecanismo interno de generacion de escorrentia varia mucho durante periodos de

caudales bajos, medios y altos.

El proceso de generacion de escorrentia, es no lineal y estacional, ya que los procesos
tienen medias, varianzas y estructuras de dependencia estacionales y los mecanismos de
generacion de escorrentia son diferentes para caudales bajos, medios y altos, especialmente
cuando ocurren eventos extremos. Por ejemplo, los caudales bajos se mantienen por el flujo

base y los caudales altos se generan por eventos de fuerte precipitacion [Wang et al., 2006].

Dadas estas dificultades, se hace necesario utilizar diferentes modelos para simular los diversos
fendmenos fisicos que producen la transformacion de lluvia a escorrentia. A esta combinacion

de modelos para reproducir un fenémeno tan complejo, la llamamos modelo modular.

Problema

ik
I

Prediccion

Figura 5.1: Concepto de redes modulares. Subdivision de un problema en varios para que combinados

realicen la prediccion
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El modelo modular, como se ve en la Figura 5.1, resuelve un problema dividiéndolo en

diferentes sub-problemas y luego combina sus resultados para obtener la prediccion final.

En general los modelos modulares se construyen con dos tipos de redes llamadas redes
expertas y redes de entrada. Las expertas pueden ser de cualquier tipo de RNA. Cada red se
disefia para un problema en particular. La red de entrada recibe las variables de entrada y
devuelve tantas salidas como redes expertas existan. Estas salidas son no negativas y suman a
la unidad, representando los pesos de las salidas de cada una de las redes expertas. La suma
ponderada de las salidas de las redes expertas genera la salida final del modelo modular
[Wang et al., 2006]. En la Figura 5.2 se muestra un tipo de modelo de entrada que utiliza el
método FCM (Fuzzy C-means) para la separacion de 5 grupos estacionales donde, segun el
dia del afio, los 5 modelos expertos se ponderan seglin los grados de pertenencia indicados en

el eje vertical del gréfico.
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Figura 5.2: Grados de pertenencia de los dias del aiio para caudales diarios en Tangnaiha, rio Amarillo,

utilizando el método FCM “‘fuzzy C-means” (fuente Wang et al., 2006)

Cada mddulo debe cumplir una funcion interpretable y relevante en concordancia con las
propiedades fisicas y mecanicas del sistema. Esto quiere decir que, segin el sistema a
modelar, la descomposicion entre sub-problemas debe tener un significado [Ronco y

Gawthrop, 1995].

En la literatura se encuentran muchos articulos sobre la implementacion del concepto de
modelos modulares. La principal diferencia entre ellos es el tipo de division que se realiza y la
forma de hacerlo. Ademdas de utilizar redes neuronales artificiales, se han empleado otros
modelos, como por ejemplo de logica difusa (Fuzzy Logic), de andlisis de grupos (cluster),
modelos de arbol (tree), de vecino mas proximo (nearest neighbour), métodos conceptuales,

etc. [Bezdek, 1981; Jacobs et al., 1991; Jacobs y Jordan, 1993; Jordan y Jacobs, 1994;
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Furundzic, 1998; See y Openshaw, 1999; Abrahart y See, 2000; Zhang y Govindaraju, 2000a;
Zhang y Govindaraju, 2000b; Hu et al., 2001; Hsu et al., 2002; Koskela, 2003; Moradkhani et
al., 2004; Solomatine y Xue, 2004; Chau et al., 2005; Corani y Guariso, 2005; Deka y
Chandramouli, 2005; Jain y Srinivasulu, 2006; Wang et al., 2006].

La gran importancia y buen comportamiento de estos modelos los convierten en uno de

los temas principales de las lineas de investigacion en prediccion de caudales en tiempo real.

En este capitulo se expone un procedimiento automatico de seleccion y clasificacion de

datos utilizando redes auto-organizativas de Kohonen [Hsu et al., 2002].

5.2 Modelo modular propuesto

La representacion del estado hidrologico inicial de una cuenca (ej. la cantidad y
distribucion de almacenamiento de agua en la misma) determina enormemente la respuesta de
la cuenca para un evento de precipitacion. Para poder determinarlo se utilizan caudales en
pasos de tiempo anteriores como entradas a las RNA, ya que éstos son indicadores indirectos

de las condiciones hidroldgicas [De Vos y Rientjes, 2005].

La elevada autocorrelacion de las series de tiempo de caudales hace que la componente
autorregresiva del modelo, que estd implicitamente dentro de los modelos de redes neuronales
artificiales que utilizan caudales en tiempos anteriores como entradas, sea predominante. Las
redes conceden mayor peso a los tltimos caudales observados (Q en el tiempo ¢) para calcular
la prediccion (Q+x). En otras palabras, las redes consideran que la mejor prediccion de
caudales a un cierto horizonte es cercana al valor actual de caudales. El efecto de desfase en
las predicciones es especialmente significante en las predicciones con horizontes pequefios.
Pero por otro lado, a mayor horizonte de prediccion menor correlacion entre Q; y Q;+r Como
resultado, la red otorgard mas peso a la informacion de precipitacion, disminuyendo asi los

desfases de prediccion [De Vos y Rientjes, 2005].

El estado hidrologico de una cuenca anterior a un evento de precipitacion es importante,
ya que éste gobierna los procesos de respuesta de la cuenca a dicha precipitacion y la
proporcion del volumen de entrada que aparece en el cauce como parte del hidrograma. Los
indicadores mas directos del estado hidrologico son variables relacionadas con la humedad

del suelo y los niveles de agua subterranea.

Ademéds de estas consideraciones, como se ha explicado anteriormente, hay que tener en
cuenta que los fenémenos de generacion de escorrentia son muy diferentes seglin la época del

afo, los niveles de caudales actuales, la intensidad de precipitacion, etc.
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Dadas estas caracteristicas de los procesos de generacion de escorrentia, la utilizacion de
modelos modulares puede ser de gran utilidad para la determinacion de los diferentes estados

de la cuenca, pudiendo emplear un modelo experto diferente para cada uno de los procesos.

Lo importante en este tipo de metodologias, no son las técnicas utilizadas como modelos
expertos o de entrada, sino la eleccion de los grupos y las variables de entrada a utilizar
como predictoras. La subdivision es siempre diferente segtin el tipo de cuenca y datos de

que se disponga.

En esta tesis se propone utilizar una red auto-organizativa (ver 3.5.2 Mapas auto-
organizativos de Kohonen (Self Organizing Map (SOM)) pag. 37) para la clasificacion
automatica de grupos. Este es un método de clasificacion no supervisado, utilizado para
agrupar datos basandose solamente en la estadistica, sin la definicidén previa de las clases.
El objetivo del aprendizaje de este tipo de redes es que, patrones de entrada con caracteristicas
similares, queden asociados a neuronas topologicamente cercanas. Por lo tanto, es un método
que se puede utilizar para clasificar cualquier tipo de datos, dependiendo de las variables de
entrada elegidas. A diferencia del ejemplo mostrado en la Figura 5.2, éste método otorga
un peso igual a la unidad para el grupo elegido, e igual a cero para cada uno de los demas
grupos, utilizando un solo modelo experto para simular el conjunto de datos pertenecientes

a ese grupo.

Una vez clasificados los datos, es necesario elegir un modelo que simule de mejor forma
cada uno de los grupos. Se propone utilizar redes neuronales artificiales del tipo MLP, aunque
se deja abierta la posibilidad de probar con otors tipos de redes. Cada una de estas redes

expertas pueden tener topologias diferentes que se adapten mejor a cada problema.

Para construir un modelo de este tipo, primero se debe decidir la cantidad de grupos en
los que se desea dividir el problema principal, que en este caso es la prediccion de caudales, y
qué tipo de clasificacion se va a realizar. Hay que tener en cuenta que la clasificacion da una
idea del estado actual de la cuenca a partir del cual se hace la prediccion (como por ejemplo
las condiciones de humedad iniciales), por lo tanto hay que asegurarse de que ese estado
actual sea lo mas influyente sobre los resultados en el horizonte de prediccion. Si este
horizonte esta muy alejado, puede ocurrir que su resultado no dependa del estado actual de la
cuenca. Esta aclaracion es importante para decidir el horizonte de prediccion. El tipo de
clasificacion que se quiera realizar determina la cantidad de grupos a separar. Depende mucho
del tipo de cuenca, por lo tanto es necesario conocer muy bien el proceso de transformacion

de lluvia escorrentia de la cuenca y las caracteristicas geomorfolégicas de la misma.
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En la literatura existen diversos ejemplos con separaciones diferentes, como discretizacion
de grupos en bajos, muy bajos, medios, altos y muy altos [Deka y Chandramouli, 2005],
estacionales [Wang et al., 2006], estados de humedad teniendo en cuenta la precipitacion
[Corani y Guariso, 2005], diferentes tipos de flujos [Hsu et al., 2002, Jain y Srinivasulu,
2006], etc.

En la Figura 5.3 se muestra un ejemplo de la red auto-organizativa (SOM) utilizada
para clasificar un hidrograma en 6 grupos, dividiendo en dos grupos principales que
describen si el grupo pertenece a la rama ascendente o descendente del hidrograma. Cada
una da las ramas se divide a su vez en tres segun los caudales. Eligiendo diferentes variables
de entrada se pueden obtener las separaciones que se deseen. Luego se asocia un modelo

MLP para cada grupo.

Figura 5.3: Red SOM para la separacion de un hidrograma

En este caso, con las variables de dQ se determina si el hidrograma estd en fase
ascendente o descendente y con la variable Q se determina el nivel de caudales en que se

encuentra el hidrograma.

Para cada uno de los grupos se utiliza una red del tipo MLP (MultiLayer Perceptron) con
diferentes topologias. Se analiza cada uno de los modelos por separadom, pudiendo
determinar el grupo con mayor dificultad para predecir caudales y centrarse en resolver el

problema especifico, para mejorar asi el resultado global del modelo modular.

En el transcurso de esta investigacion se ha desarrollado un programa informatico que
permite combinar estos dos tipos de redes, de tal forma que facilite y agilice el entrenamiento
y la preparacion de los datos. Esta herramienta permite, de forma sencilla, hacer pruebas con
diferentes métodos de separacion de los grupos y analizar mediante la validacion el

comportamiento de diferentes modelos modulares.
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Figura 5.4: Separacion de grupos tipo para un hidrograma. Aplicacion en el rio Parana

5.3 Acercade la clasificacion de grupos

Este punto es el mas importante a la hora de utilizar modelos modulares. Permite
incorporar al modelo conceptos fisicos para mejorar notablemente sus resultados finales.
Ayuda a identificar el problema principal de prediccion, pudiendo centrarse asi en mejorar los

resultados del grupo que peor se comporta para aumentar el rendimiento final del modelo.

En episodios de grandes precipitaciones, su distribucion espacio-temporal gobierna la
formacion de la onda de crecida en un rio, mientras que otros procesos hidrolégicos (como
evapotranspiracion y evaporacion de los cuerpos de agua o contribuciones de acuiferos al
flujo) tienen menos relevancia. Por lo tanto, la precision de las predicciones hidrologicas
depende en gran parte de la exactitud de las mediciones de los campos de precipitacion y su
representacion. Es importante tener en cuenta que solo parte de la precipitacion (precipitacion
efectiva) se vincula directamente con el rio, mientras que la remanente se infiltra y almacena
en el suelo, para llegar posteriormente el rio aumentando la duracion de la crecida. Durante
eventos fuertes de precipitacion, la cuenca se satura progresivamente, y esto causa que el
proceso de infiltraciéon se vuelva menos efectivo, llevando mayor parte de la precipitacion
efectiva hacia el rio. Es bien conocido que la respuesta de una cuenca a impulsos de
precipitacion puede cambiar mucho dependiendo del grado de saturacion de la cuenca, lo cual
constituye un punto critico en la modelacion. De hecho, la estimacion de los pardmetros de
infiltracion es una de las fuentes de incertidumbre mas importantes en los modelos

fisicamente basados [Corani y Guardiso, 2005].
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Como se ha mencionado anteriormente, las consideraciones a tener en cuenta en la
eleccion de los grupos son: el tipo de cuenca, su geomorfologia, la respuesta de la misma, la

disposicion y cantidad de datos, su discretizacion temporal, etc.

El disponer de suficientes datos a una escala temporal acorde con la respuesta de la
cuenca es muy importante. Si se poseen pocos datos no es aconsejable realizar separaciones
en muchos grupos, ya que cada uno de ellos dispondrd de muy pocos datos para poder

generalizar y no sobre-entrenarse.

En cuencas grandes de respuesta lenta, donde se diferencian claramente los diferentes
tipos de flujo, superficial, interflujo y base, es importante realizar la separacion de los grupos
tratando de identificar cudndo nos encontramos en cada uno de ellos. Un ejemplo de este tipo,
es la cuenca del Parand (ver aplicacion del Capitulo 8), donde un hidrograma de crecida tarda
aproximadamente 2.5 meses en llegar a su pico maximo (ver Figura 5.4) y con datos
discretizados diariamente se disponen de suficientes mediciones (75 mediciones de caudal)

como para realizar tres separaciones de grupos en cada rama.

En el caso de cuencas de respuesta mas rapida, como en el rio Neuquén (ver aplicacién
del Capitulo 8), un hidrograma de crecidas (ver Figura 5.5) tarda 36 horas en llegar a su
pico maximo, generandose en este tipo de cuencas y para este tipo de eventos solo flujo
directo y el resto del ano, flujo base alimentado por los deshielos en la parte alta de la
cuenca. En este caso, es condicionante la discretizacion temporal de los datos ya que, para
poder describir de mejor manera las ramas de estos hidrogramas, serd necesaria una mayor
cantidad de mediciones de caudales. En este caso real los datos se registran cada 6 horas,
disponiendo solo de 6 valores de caudal en la rama ascendente. Una mejor discretizacion
seria tomar datos horarios, aumentando de esta forma la cantidad de mediciones de caudal

en la rama.

En este tipo de cuencas torrentosas de respuesta rapida es necesario realizar una
separacion para poder modelar individualmente las situaciones de eventos fuertes, medianos y
bajos o sin eventos por derretimiento de nieve. Para ello se recomienda utilizar las variables
de precipitacién, ya que sus caracteristicas indican la existencia o no de un evento y la

magnitud del mismo.
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Figura 5.5: Hidrograma de crecida del rio Neuquén en “Paso de los Indios”

En la Figura 5.6 y Figura 5.7 se puede ver un ejemplo de separacion de grupos utilizando
la precipitacion como variable de entrada al modelo SOM. En la Figura 5.6 se puede observar
un evento en la época de primavera-verano producido por el derretimiento de la nieve.
Casi todo el evento pertenece al grupo numero 4 (rojo), salvo los picos producidos por la

precipitacion que pertenecen al grupo 1 (azul).
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Figura 5.6: Hidrograma de crecida del rio Neuquén en “Paso de los Indios” para época de derretimiento de

nieve (primavera- verano)

La Figura 5.7 muestra un evento torrencial producido en la época invernal con grandes
precipitaciones, en él se observan los diferentes grupos producidos por fuertes (azul) y

medianas (verde) precipitaciones.

El proceso de generacion de escorrentia en los dos casos descritos en las figuras

anteriores es totalmente diferente, por lo tanto los modelos empleados también lo seran.
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En cuencas duneanas (ver Capitulo 2) donde el porcentaje de humedad del suelo influye
mucho en el proceso de generacion de escorrentia, es importante realizar separaciones que
tengan en cuenta esta caracteristica. Por ejemplo, la utilizacién de la precipitacion acumulada
en periodos anteriores puede dar una idea del estado de humedad de la cuenca. Por lo tanto, se
podrian utilizar diferentes modelos para simular la cuenca en sus posibles situaciones de

humedad (himeda, medio o seca).
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Figura 5.7: Hidrograma de crecida del rio Neugquén en “Paso de los Indios” para un evento fuerte de

precipitacion en la época invernal

Otro punto a tener en cuenta a la hora de la eleccion de los grupos es la cantidad de datos
disponibles, ya que si son pocos, al separarlos, cada grupo dispondra de muy pocos datos,

impidiendo el buen entrenamiento de las redes expertas.
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Capitulo 6

6 Incertidumbre

6.1 Introduccidén

La incorporacion de la incertidumbre en un modelo de prediccion es fundamental para
darle una buena utilidad en un sistema operativo, ya que posibilita conocer la probabilidad de
las inundaciones generando varios beneficios como poder crear un criterio basado en el riesgo
para coédigos de alerta de crecidas y planes de emergencia [Abrahart et al., 2004]. La toma
racional de decisiones (para sistemas de alerta, navegacion y embalses) requiere cuantificar,
en forma de distribuciéon de probabilidad, la incertidumbre total acerca del predictor
hidrolégico (como niveles de un rio, caudales, o volumen) condicionada a toda la informacion
y conocimiento disponible [Krzysztofowicz, 1999]. El objetivo de las predicciones es
describir la incertidumbre de valores futuros calculados en tiempo real de los calados,
caudales, volumenes de escorrentia, etc. antes que la incertidumbre de las predicciones

generadas por los modelos de prediccion hidrolégica.

Los sistemas de prediccion de crecidas en tiempo real son herramientas con el objetivo
de reducir la incertidumbre en eventos futuros y asi permitir a los responsables pertinentes
tomar decisiones mas efectivas [Todini, 2004]. Esto significa que, para ser operativos, los
sistemas de prediccion no solo deben ser precisos en un cierto horizonte de prediccion, sino
también proveer una cuantificacion util de la incertidumbre de la prediccion. La Figura 6.1
muestra un ejemplo de una toma de decision para dar una alarma. Este caso demuestra por
qué una prediccion de una crecida, sin la medida de su incertidumbre, puede no tener ningiin

valor y ser a veces peligrosa.

Nivel

Probabilidad de desbordamiento e

Nivel esperado

= Prevision y=f(Q)

Figura 6.1 El problema de la incertidumbre de las predicciones para dar una alarma (fuente: Todini, 2004)

-89-



Capitulo 6: Incertidumbre

En este ejemplo, si el nivel del agua supera las motas o diques laterales, apareceran dafos
con un costo que aumenta siguiendo la linea punteada. La prediccion estima que el valor
esperado del nivel del agua sera inferior al umbral de desbordamiento, lo que supone un costo
de dafios igual a cero, no requiriendo acciones preventivas. Desafortunadamente, debido a la
incertidumbre de las predicciones, que estan siempre presentes (esquematizadas en la Figura 6.1,
como la funcién de densidad de probabilidad con media igual al valor predicho), se puede
comprobar que el dafio esperado (la integral del producto de la densidad por el costo) es
distinto de cero. Por lo tanto, la decision mas apropiada puede resultar ser algo totalmente

diferente [Todini, 2004].

Es muy importante el anéalisis de la incertidumbre, dado el grado de complejidad interna
involucrada en los modelos. Dicha incertidumbre puede ser causada por varios factores, como
la estructura del modelo, los parametros, la eleccion de la division de los datos al entrenar la
red, el error de los datos de entrada, la funcion de transformacién elegida, etc. La
comparacion de las redes con los métodos tradicionales deberia hacerse respecto a la
incertidumbre de cada modelo, para asi poder elegir el modelo que mejor se comporte.
Muchas de las aplicaciones de redes neuronales artificiales revisadas no incluyen la medida de

la incertidumbre de las predicciones.

Existen gran cantidad de métodos para el calculo de la incertidumbre de los modelos.

Seguidamente se exponen algunos de ellos.

Mean Value First Order Method (MVFOM) y el método de modelacion de Monte Carlo.
[Melching, 1992; Yu et al., 2001], método de la busqueda tree-structured [Spear et al., 1994],
Bootstraping [Efron y Tibshirani, 1993], el método GLUE (Generalized Likelihood
Uncertainty Estimation) [Beven y Binley, 1992; Hossain y Anagnostou, 2005], la descripcion
de la incertidumbre a partir de la funcion de densidad de probabilidades (pdf) condicionada a
las predicciones del modelo [Todini, 2007].

Una de las aproximaciones mas extendidas es el método GLUE [Beven y Binley, 1992].
Consiste en una estimacion bayesiana muy flexible que se basa en la afirmacion de que
diferentes parametrizaciones, al igual que diferentes estructuras de modelos, pueden simular
por igual el sistema de observaciones. En este método, las relaciones dentro del modelo se
ponderan y clasifican en una escala de verosimilitud, y los pesos se utilizan para formular
una distribucion acumulada de las predicciones [Ratto et al., 2006]. La metodologia
GLUE puede ser considerada como un procedimiento bayesiano deductivo (inferencial)

que utiliza funciones de probabilidad calculadas de una manera no probabilistica.
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Esta metodologia resulta atractiva porque no es necesario conocer los detalles de las funciones
de distribucion de las variables observadas ni de los errores, incluso en situaciones complejas,
como en el caso de que exista mas de una fuente de error. Tampoco cuando el modelo es

complejo o cuando el nimero de pardmetros es elevado [Mantovan y Todini, 2006].

Mantovan y Todini (2006) encuentran al método GLUE incoherente respecto al proceso
deductivo bayesiano, que inevitablemente lleva a la sobre estimacion de la incertidumbre de

los parametros y de los resultados de las predicciones del modelo.

En este capitulo se describe la metodologia utilizada en la tesis para el calculo de la
incertidumbre de las predicciones. Esta metodologia es la propuesta por Todini (2007)

empleada en Liu et al., 2005.

6.2 Metodologia para el calculo de laincertidumbre de las predicciones

La estimacion de la incertidumbre es un aspecto fundamental en la modelacion
hidrologica e hidraulica. Los modelos matematicos son siempre aproximaciones de la realidad
y la evaluacion de la incertidumbre es una de las claves en todos los procesos de modelacion

[Ratto et al., 2006].

A la hora de calibrar un modelo es importante entender, mas que solo evaluar, la
influencia de sus diferentes incertidumbres. El analisis de sensibilidad puede jugar un rol
importante en este marco de trabajo, ayudando a mejorar el entendimiento de la
estructura y a descubrir las principales fuentes de incertidumbre de las salidas del modelo

[Ratto et al., 2006].

A pesasr de la innegable importancia de la incertidumbre en la modelacion y prediccion,
todavia no se ha llegado a un consenso entre los hidrélogos, por su complejidad estadistica y
también debido a que los usuarios finales no tienen el criterio suficiente sobre el uso de la

informacion relevante [Todini, 2007].

Si una cantidad es conocida con exactitud, no es necesario utilizar conceptos
probabilisticos, pero si no es conocida perfectamente, es necesario emplear la funcién de

densidad de probabilidad o su integral para describirla [Todini, 2007].

Si el objetivo es la estimacion de los parametros, debemos asumir implicitamente que
éstos tienen un valor verdadero aunque desconocido y que pueden ser estimados, una vez que
la densidad de probabilidad futura haya sido determinada tanto en términos de maxima

verosimilitud como de valores esperados [Mantovan y Todini, 2006].
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Cuando el objetivo es la prediccion, la aproximacion bayesiana no requiere de la
estimacion de valores de pardmetros especificos, sino de la estimacion de la densidad de
probabilidad futura que expresa la incertidumbre después de comparar con las observaciones.
Tal vez convenga tener en cuenta que una variable deterministica puede ser representada por
su valor puntual, mientras que una variable no conocida o incierta requiere ser descrita por su

distribucion de probabilidad [Mantovan y Todini, 2006].

El objetivo de predecir es describir la incertidumbre de los valores calculados para el
futuro, en lugar de realizar una descripcion de la incertidumbre de las predicciones generadas
por el modelo. La incertidumbre se expresa en términos de densidad de probabilidad y es
condicional a la prediccion del modelo, que es el conocimiento disponible, aunque no

conocido, del futuro [Todini, 2007].

Para aclarar este aspecto, se define la funcion de densidad de probabilidad de la variable

observada a predecir y (en este caso, los caudales) y la prediccion del modelo y. La gréfica

de los valores observados en funcioén de los predichos generalmente es como la Figura 6.2,
salvo que las predicciones sean exactas. Esta grafica representa una muestra de la frecuencia
conjunta de las dos variables y puede ser utilizada para estimar la funcion de densidad de

probabilidades conjunta [Todini, 2007].
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Figura 6.2: Muestra de la frecuencia conjunta de caudales observados y predichos, de la cual se estima la

funcion de densidad de probabilidad bivariada

Para un modelo dado, la variable predicha y, en un tiempo determinado, depende de los

parametros de los modelos ¢ y de las variables de entrada x, (precipitacion, caudales, etc).
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Por lo tanto, la funcion de distribucién de probabilidad conjunta puede ser expresada de la

siguiente manera:

S0 00l 0))
[6.1]

Salvo que las predicciones sean exactas, se debe obtener la probabilidad condicional de
v, dada una prediccion y,, de tal forma que se pueda predecir y,. La funcion de densidad de
probabilidad condicional de los caudales observados para una determinada prediccion, se
obtiene cortando la densidad conjunta para un determinado valor de prediccion (linea roja de

la Figura 6.2) y renormalizandola de la siguiente manera:

00, 0))
I: T (3] e, 0ty

0|6,k )

[6.2]

Esta ecuacion representa la incertidumbre de una prediccion para un determinado
modelo, dadas unas variables de entrada y un conjunto de parametros. Esto no guarda realcion
con la incertidumbre inducida por la eleccion del modelo, por la eleccioén de los pardmetros o
por los errores de medicion de las variables de entrada y salida. Siguiendo una aproximacion
bayesiana, las incertidumbres descritas previamente pueden ser marginalizadas mas tarde
determinando su densidad de probabilidad. Los parametros calculados estan condicionados a
las variables historicas utilizadas para el entrenamiento del modelo, por lo que la

incertidumbre de la prediccion puede estar descrita segun:

S0)6]Cex,00))= [7 (.3 |cx,. ) el v o

[6.3]
donde,

f0.|./(xsx,.3,)) es la densidad de probabilidad de la variable a predecir,

condicionada a los valores historicos y a las variables de entrada, después de

marginalizar la incertidumbre debido a los parametros

x, son las variables de entrada al modelo

v, es la variable observada a predecir
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», es la variable predicha

x,,y, son las variables historicas utilizadas para entrenar al modelo
@ son los parametros del modelo

© es el espacio que contiene todos los posibles valores de parametros

f (yt|(jz,|(x,,¢))) es la densidad de probabilidad de la variable observada condicionada a

los valores predichos, la cual también estd condicionada a los parametros del modelo y

a las variables de entrada

g((o|(xh, Vs )) es la densidad de probabilidad de los parametros condicionados a las

variables historicas utilizadas para calcular los mismos

f (J/t , (j;t |(x[ , gp))) es la funcion de densidad de probabilidad bivariada de y — p

La ecuacion [ 6.3] es la ecuacion mas completa de la incertidumbre de las predicciones,
teniendo en cuenta la marginalizacién de la incertidumbre de los parametros. La funcion de
densidad de probabilidad de los pardmetros puede ser estimada por el proceso de inferencias
bayesianas [Montavan y Todini, 2006]. Para poder hacer una prediccion y determinar su
incertidumbre con la ecuacion [ 6.3] se deben hacer tantas predicciones como parametros

posibles y luego, con la funcion g(gp|(xh, Vi )), marginalizar las incertidumbres debidas a los
parametros [Todini, 2007].
En general se suelen estimar con un conjunto de parametros, que se consideran los mas

apropiados en este caso. La incertidumbre de las predicciones puede ser expresada

condicionada a los parametros de la siguiente forma:

f(yz|(j>z|(xzaxh’yh ))):f(yt|(j> |(xt’¢)(xh7yh))))
[6.4]

Esta aproximacion puede llevar a estimaciones de las predicciones e incertidumbres
menos robustas y su uso debe ser justificado por la necesidad de reducir el tiempo
computacional del modelo, como en el caso de sistemas en tiempo real, o demostrando que
la variacion de los parametros no afecta considerablemente a los resultados del modelo

[Todini, 2007].

En esta tesis se utiliza la ecuacion [ 6.4] para la descripcion de la incertidumbre de los

modelos de redes neuronales artificiales.
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Para el calculo de los intervalos de confianza de un modelo de prediccion, se calcula
la funcidén de distribucion de los caudales observados condicionados a los predichos.
Como muestra el esquema de la Figura 6.3, la funcién calculada se obtiene cortando la
funcion de densidad de probabilidad bivariada por un plano igual al caudal predicho y
renormalizdndola, generando la grafica derecha de la Figura 6.3. Por lo tanto, si se
quiere calcular los intervalos de confianza del 90% para un caudal de 20,000 m’/s, es
necesario obtener la funcion de distribucion correspondiente a ese caudal y calcular los
caudales observados para el cuantil 0.95 y 0.05 correspondientes al limite superior e

inferior, respectivamente.

X108
° L 1.00
e =) - 0.95 J
2 84 5 =
— 1]
o ¥e] =
@ [=] =
L e T
° 6 - e ©
o g 'g
2 B - 0.50 T
T 41 B 2
b @ 3
: 8 3
8 24 =
- 0.05
Ll 1 T
15000 20000 25000 30000
30000 Caudales observados [m?/s]
25000
Caudales 20000
observados b 30000
[m3/s] 15000 25000
20000
15000
Caudales predichos [m¥/s]

Figura 6.3: Esquema del calculo de los intervalos de confianza para las predicciones de caudales a 10 dias

en el rio Parana

6.3 Incertidumbre en un modelo ARMAX

Para poder calcular los intervalos de confianza de un modelo ARMAX es necesario que
las series temporales de las variables exogenas y los residuos del modelo cumplan con una

serie de hipotesis, como la normalidad y la independencia entre ellas.

Para estudiar la normalidad de los residuos estandarizados se pueden utilizar las técnicas

que se enumeran a continuacion:

-95 -



Capitulo 6: Incertidumbre

e Gréficos: el grafico de cajas, el histograma, la estimacion no paramétrica de la

funcién de densidad, el grafico de simetria y los graficosp-pyq-q.

e Contrastes de normalidad: contraste de asimetria (ver Apéndice C.2) y curtosis,

contraste chi-cuadrado, contraste de Kolmogoroff-Smirnoff-Lilliefors.
Si la hipotesis de normalidad no se verifica, esto afecta al modelo en que:

e Los estimadores por minimos-cuadrados de los pardmetros del modelo no
coinciden con los maximos-verosimiles. Los estimadores obtenidos son centrados,

pero no eficientes.

e Los contrastes de significacion (de la /'y de la f) dejan de ser validos y los
intervalos de confianza obtenidos para los parametros del modelo no son
correctos. A pesar de ello, si el tamafio muestral es razonablemente grande por el
teorema central del limite, los contrastes e intervalos de confianza obtenidos

seran una buena aproximacion de los reales.

Es muy importante conocer la causa por la que no se cumple la hipdtesis de normalidad,
ya que esta informacion puede ayudar a corregir el modelo ajustado. Entre otros motivos, la
falta de normalidad puede ser debida a un conjunto pequefio de observaciones atipicas que
originan apuntamiento o a la existencia de una variable cualitativa oculta que hace que la
distribucion sea multimodal. En estos casos se puede mejorar el modelo corrigiendo dichos
problemas. En otras ocasiones, la falta de normalidad es debida a una fuerte asimetria de la
distribucion que, generalmente, va acompaifiada de otros problemas como falta de linealidad o
heterocedasticidad. Entonces lo recomendable es transformar la variable respuesta, que
normalmente soluciona ambos problemas. La familia de transformaciones de Box-Cox es la

mas utilizada.

[6.5]

La falta de independencia se produce fundamentalmente cuando se trabaja con variables
aleatorias que se observan a lo largo del tiempo, esto es, cuando se trabaja con series
temporales. Por ello, una primera medida para evitar la dependencia de las observaciones

consiste en aleatorizar la recogida muestral.
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El incumplimiento de la hipdtesis de independencia afecta gravemente a los resultados
del modelo, se obtienen estimadores de los pardmetros y predicciones ineficientes y los
intervalos de confianza no son validos. Esto es debido a que se asume que la varianza de la
suma de variables independientes es igual a la suma de las varianzas de cada variable,

propiedad que no se cumple para variables dependientes.

Si no se cumple la hipdtesis de independencia, existen dos alternativas. La primera se
basa en transformar los datos para obtener observaciones incorreladas (independientes, bajo
hipotesis de normalidad) y luego aplicar las técnicas de minimos cuadrados. Este método es
un caso particular de la denominada técnica de minimos cuadrados generalizados, que se
puede aplicar en situaciones muy precisas y, por tanto, su utilizacion es un tanto restringida.
La segunda opcion se basa en aplicar métodos estadisticos disenados para el estudio con
observaciones dependientes, como son los métodos de series de tiempo y los modelos de

regresion dindmica.

La dependencia entre las observaciones surge, la mayoria de las veces, porque los
datos son recogidos a lo largo del tiempo y los graficos son validos para detectarla. Algunos
graficos para detectar dependencia son: el grafico de los residuos frente al indice tiempo (%,e,),

el grafico de los residuos e, frente a e, y el correlograma.

En el caso de que se cumplan las hipdtesis fundamentales, los intervalos se calculan

mediante la ecuacion [ 6.12].

Utilizando la notacion de Box-Jenkins, el modelo ARMAX con dos variables exdgenas
(SPy MF) se expresa de la siguiente forma:
¢(B)Qt+k = 7(B)SPt+k + /?'(B)MF'Hk + H(B)EHk
[6.6]
Despejando Qq:x,

— 7(B)Spt+k + A(B)MFHk + Q(B)gﬁk
T (B) #(B) #(B)

[6.7]
donde, B es el operador de desfase. B'Y, =Y.,

#(B)=1-$B—¢$,B* —...—§,B"
y(B)=0+0B+058 +--7LBL +7L+1BL+1 +7L+2BL+2 +-..+}/L+rlBL+rl
A(B)=0+0B+0B*> +.4,B" +4,,B""" +4,,B’"" +...+}LJ+VZB”’2
9(3):1+913+9232 +...+0qu
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Utilizando la propiedad de variables normales e independientes, donde siy = a = bx + cz
entonces Var(y) = b’ Var(x ) + ¢ Var(z). Para toda variable aleatoria ¥, X Yy z normales e
independientes y a, b y ¢ constantes. Aplicando a [ 6.7] el operador de varianza y utilizando la

propiedad mencionada anteriormente, queda que la varianza de la prediccion es:

2 7(B) A(B) 0(B)
O-Q1+A - (¢(B)] SPz+k + ( ¢(B)J MFz+k + [¢(B)J O¢
[6.8]

Transformando la division de los operadores de desfase por una funcién polinémica

[Soderstrom, 2002] se obtiene:

@:ho ‘hz+h,z" +hyz + =Zhjzf

A(B)
[6.9]
Aplicando la transformacion [ 6.9] en [ 6.8] queda:
k-1 k
ch | Bt o S e, o[ S
Jj= Jj=
[6.10]
Los intervalos de confianza se calculan de la siguiente manera:
O = Qtlirked T Hy209,,
[6.11]

Por lo tanto, reemplazando [ 6.8] en [ 6.11], la forma explicita de los intervalos de

confianza es:

1/2
k k-1 k
Ok = zﬁrlfd —ﬂa/zl(z J Osp,, +[ U,ZJ MF,., ‘*‘[ZV/ JU ]
=0 Jj= =1

[6.12]

donde,

Uases el valor de la normal estandarizada superado por un o/2 x100 %.
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Los coeficientes de v(B);n(B)yw(B)se calculan igualando los coeficientes del mismo

término del polinomio en B.

7®) _ By = y(B) = v(B)H(B)

#(B)
A(B)
#B) 1n(B) = A(B) =n(B)p(B)
o(B)
#B) y(B) = 0(B) =y (B)p(B)

[6.13]
En la aplicacion del apartado 8.3, donde se construye un modelo ARMAX para predecir

caudales a 1 dia, se puede ver un ejemplo de esta metodologia comparandola con la propuesta.

6.4 Consideraciones atener en cuenta

Un aspecto muy relevante de la metodologia descrita anteriormente es el célculo de la

funcidn de distribucién bivariada.

Para que los intervalos de confianza describan de la mejor forma posible la distribucion
de probabilidad del conjunto de datos, es necesario encontrar una metodologia lo
suficientemente flexible para ajustarse a dichos datos. La eleccion definira la precision de los

intervalos de confianza calculados para cada caudal predicho.

En la bibliografia existen muchas metodologias para el célculo de funciones de
distribucion bivariadas [Cuadras, 1992; Genz, 1992; Kelly y Krzysztofowicz, 1997;
Molenberghs y Lesaffre, 1997; Venter, 2002; Romano, 2002; Obereder et al., 2007]. Lo
importante a la hora de la eleccion de una de ellas es asegurarse de que capte la variabilidad
de la distribucion para diferentes caudales predichos, ya que para diferentes modelos, la
correlacion entre los caudales predichos y observados no es la misma a lo largo de todos los

caudales predichos y la variacion no es siempre lineal.

Por ejemplo en las figuras de la Tabla 6.1 se muestran algunos ejemplos de estas
variaciones, donde se puede ver que en la mayoria de ellas la dispersion de las predicciones

aumenta al aumentar los caudales.

En esta tesis se utiliza la distribucion meta-gaussiana (ver Apéndice D) para el calculo de

las distribuciones de probabilidad conjuntas.

H(x, y) = P(X < x,Y <y)=BQ ™ L (F(x)),Q ™ (G,

[6.14]
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Esta funcion permite utilizar una distribucion marginal para cada conjunto de datos
(en este caso, para los caudales predichos F(x) y para los observados G(x)) y un
coeficiente de correlacion () que correlaciona las dos series de datos. Este coeficiente

es Unico y caracteriza la correlacion entre los caudales observados y predichos para

todos los niveles.

También se ha utilizado la ecuacion [ 6.4] para el calculo de incertidumbre de las
predicciones, las cuales estan condicionadas a los parametros, considerando que la eleccion de

los mismos es la correcta y no presentan ninguna incertidumbre.

Tabla 6.1: Distribuciones de caudales observados y predichos para diferentes modelos

[ —
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6.5 Conclusiones

En ninguno de los articulos analizados en la revision bibliografica donde se utilizan redes
neuronales artificiales se calcula la incertidumbre de las predicciones. En general, el resultado
del modelo es un valor unico sin ninguna funcidon de densidad de probabilidad asociada a la
misma. Esto hace que el modelo no tenga utilidad en sistemas operativos de alerta, donde es
necesario tomar decisiones cruzando la funciéon de densidad de probabilidad de las
predicciones con la funcidén de riesgos o costos, conociendo las consecuencias de la decision

tomada y su probabilidad.

La metodologia adoptada para el calculo de los intervalos de confianza permite
introducir de manera sencilla esta informacion tan necesaria en los sistemas de alerta,

obteniendo, como resultado final del modelo, un rango de caudales con una

probabilidad asociada.
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Esta metodologia puede ser mejorada utilizando diferentes aproximaciones de la funcion
de densidad de probabilidad bivariada, que permitan tener en cuenta una variacion del
coeficiente de correlacion para diferentes caudales predichos simulados. Esto permitira
adaptarse a las diferentes distribuciones de frecuencia encontradas en modelos de prediccion

como los de la Tabla 6.1.

También se podria analizar la posibilidad de marginalizar la incertidumbre de los
parametros. Una tarea complicada dada la alta cantidad de variables que intervienen en el
proceso de calculo, como por ejemplo, la serie historica utilizada, las funciones de

transformacion utilizadas, el nimero de nodos ocultos, la funcion de activacion, etc.
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Capitulo 7

7 Aplicacion informética desarrollada (ANN)

7.1 Introduccién

Se ha creado un programa informatico para la realizacion de los modelos de redes
neuronales artificiales y ARMAX. Es un programa muy completo programado en Visual

bTM

Basic 6.0 que utiliza componentes de Matlab ™ 7.0. Esta enfocado principalmente a modelos

hidrolégicos, aunque puede ser utilizado para resolver cualquier tipo de problema.

A pesar de que existen ya programas que permiten el entrenamiento de RNA y la calibracion
de modelos estocasticos del tipo ARMAX, se ha optado por desarrollar uno propio que unifique
todas las operaciones necesarias para la realizacion de modelos de prediccion de caudales y tener

el control completo del proceso. En la aplicacion se incluye los siguientes médulos:

o Andalisis de series temporales: Permite calcular diversos estadisticos (media,
desvio estandar, maximos, minimos, coeficiente de asimetria) de cada serie,
graficar la funcion de distribucion sobre papel a escala normal, para poder
determinar su normalidad y graficar los correlogramas. También permite calcular
el tiempo de concentracion de la cuenca, para poder tener una idea de los tiempos
de respuesta de la misma y ayudar a elegir la amplitud de la ventana de tiempo a
utilizar en algunas variables de entrada. Como informacion adicional, se
incorpora un modulo para el calculo del tiempo de propagacion de una onda de

crecida en un cauce, utilizando la ecuacién de manning.

e Preparacion de datos: Permite transformar las series de entrada, utilizando cinco
funciones diferentes de transformacion, y ubicar los datos de entrada a la red

segun la ventana de tiempo elegida para cada serie.

e Entrenamiento de la red neuronal: Modulo para entrenar una RNA perceptron
multicapa (MLP) con un nodo en la capa de salida, una capa oculta y la
cantidad deseada de nodos en la capa de entrada. Se puede elegir entre tres
funciones de activacion para la capa oculta, cuatro algoritmos de
entrenamiento y dos funciones objetivo. También permite entrenar la red con
datos de verificacion para poder comparar la evolucion de la funcidon objetivo
de la serie de verificacion con la de entrenamiento y detenerlo si se detecta un

sobre-entrenamiento.

- 105 -



Capitulo 7: Aplicacion informatica desarrollada (ANN)

e Validacion de la red neuronal: Permite validar la red y graficar las series
observadas y simuladas para poder compararlas graficamente, tanto en funcion

del tiempo, como las observadas en funcion de las simuladas.

e Busqueda de red optima: Permite entrenar una cierta topologia de red variando la
cantidad de nodos en la capa oculta y eligiendo el numero de entrenamientos a
realizar por topologia, de tal manera que, para cada una de las topologias
entrenadas se validan y se calculan los estadisticos que ayudan, tras un analisis, a

elegir la mejor topologia de red.

e Analisis de resultados: Calcula diferentes indices estadisticos para el andlisis de los
resultados. Los indices que calcula son: indice de Akaike (4/C), coeficiente de
Nash y Sutcliffe (Nash), error cuadratico medio, error relativo absoluto medio,

error medio, coeficiente de persistencia y coeficientes de umbral (7).

o  Modelo modular de redes neuronales artificiales: Permite desarrollar un modelo
modular con una red auto-organizativa de Kohonen (SOM) (Self-Organizing
Maps) que clasifique los datos y redes perceptron multicapa (MLP) para modelar
cada grupo clasificado con la red SOM. Es posible graficar la serie clasificada
para poder visualizar la separacion de los grupos y elegir la red SOM que mejor se
adapte al problema. El entrenamiento de los grupos se puede realizar

conjuntamente o eligiendo cada grupo por separado.

o Modelo ARMAX: Permite calibrar un modelo autorregresivo con variables
exogenas con la posibilidad de utilizar tantas variables como se desee. Para el
calculo de los parametros del modelo se utilizan los algoritmos de Matlab™ 7.0.

También es posible validar el modelo y analizar los resultados.

e [ntervalos de confianza: Se ha incluido un modulo para calcular los intervalos de
confianza de cualquier modelo. Estos se basan en la obtencion de funciones de
distribucion de los caudales observados condicionados a los predichos. Permite
elegir entre siete funciones de distribucion para cada serie para decidir, mediante

diferentes graficas, cudl es el par de distribuciones que mejor se adapta al problema.

Para el célculo de los parametros es necesario tener instalado MATLAB™ 7.0.0.19920

(R14) o version superior. Ademas de:

e Paquete de simulacion de redes neuronales de Matlab™ (version 4.0.3 ¢ superior)

desarrollado por la compafiia Math Works Inc [Demuth y Beale, 1992]
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e Establecer la configuracion regional de Windows como:
Simbolo decimal: . (punto)
Simbolo de separacion de miles: , (coma)

e Tener Windows actualizado

7.2 Mobdulo principal

En el médulo principal (ver Figura 7.1) se eligen los elementos de la RNA, se preparan lo
datos y se calibra la red elegida. Luego, desde este modulo, se puede acceder a los modulos de

validacion, SOM-MLP y ARMAX.
El programa permite guardar en un archivo (*.ann) todos los datos introducidos, para

poder recuperarlos nuevamente cuando sea necesario.

7.2.1 Elementos delared

En este cuadro se eligen los elementos principales de una red (ver Figura 7.1)
a. Numero de nodos en la capa de entrada

b. Numero de nodos en la capa oculta

c. Funcidén de activacion

d. Algoritmo de entrenamiento

e. Funcién objetivo

[=4 ANN - Hidrogaia S.L.

Archivo iR

Salvar coma, ., —

2- Datos va transformados para entrada a la red 3- Predicciones en unidades originales

VARZ 2 Fecha ouT VAR1 - Fecha OUT SIM ouT -
WAR 3 =
WAR 4
WARS =
WARB =
WAR T o
WARSG =

1-Elementos de la red

Numero de nodos en capa de entrada =
Numero de nodos en capa oculta = 5 b

Funcidn de activacion en capa oculta J
-

Algoritmo de entrenamienta

Funcitn Objetivo 1= Nash and Sutcliffe = f

J Horizante de prediccidn k =
= Coef. de persistercia=[
I Utilizar serie de verificacidn 4 ﬂ nefl. 0g persistencia 10

Preparar datas lif: £ Mer Param | ¢ | SOM-MLP ARMAR Inter. de confianza |

Figura 7.1: Modulo principal ANN
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7.2.2 Funcion de activacion de la capa oculta

Existe la opcion de elegir entre tres funciones de activacion diferentes como, se observa
en la Figura 7.2siguiente figura. En la capa oculta se utiliza por defecto la funcién de

activacion lineal.

["4 Funciones de activacicn, - Hidrogaia 5.L.

Wolver

1
XY= [0.1]
oS 7%

2
I f(X)=W—1 [1.1]

| FfiXy =X  [oooo]

Figura 7.2: Funciones de activacion

7.2.3 Algoritmos de entrenamiento de lared

Los algoritmos de entrenamiento a elegir son los que figuran en la Figura 7.3. Para la
resolucion de los algoritmos se utiliza el programa Matlab™, por lo que es necesario tenerlo
instalado en el momento de la calibracion de la red (para una mejor descripcion de los

algoritmos consultar el apartado de ayuda de Matlab7.0™).

[=d Algoritmos de entrenamiento - Hidrogaia 5.L.

Yolver

[ trainbfg - BFGS quasi-Mewton backpropagation Paramelios de entrenamiento

™ trainlm - Levenberg-Marquardt backpropagation Learning ate = 0.m

. . Mamentun factar =
[ trainrp - Resiient backpropagation 03

[v itraingdm - Gradient descent with momentum backpropagationé

Figura 7.3: Algoritmos de entrenamiento

1. Trainbfg - BFGS quasi-Newton backpropagation. Los umbrales y pesos son actualizados
utilizando el siguiente algoritmo:

X=X+adX

[7.1]

donde,

X representa los valores de los parametros calculados
dX = -H/gx

gx es el gradiente

H es la matriz del hessiano.
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II. Trainlm - Levenberg-Marquardt backpropagation. El algoritmo de entrenamiento es
el siguiente:

Jjj=JjX.JX
je=jX.E
JY — —(jj + 1.mu)
je

[7.2]
donde,

X representa los valores de los pardmetros calculados

jX es el Jacobiano de la funcioén objetivo con respecto a los pardmetros a calcular

9]

I es la matriz identidad
E son los errores
mu es un valor que se adapta con el entrenamiento

1II. Trainrp - Resilient backpropagation. El algoritmo de calculo de los parametros es el
siguiente:

dX = deltaX .sign(gx)
[7.3]
donde,

X representa los valores de los pardmetros calculados
gx es el gradiente

1V. Traingdm - Gradient descent with momentum backpropagation. El algoritmo de
calculo es el siguiente:

dX = mc.dXprev+Ir(1— mc).d};;?p

[7.4]
donde,

X representa los valores de los pardmetros calculados
mc es el momentum factor
Ir es el learning rate

Para este algoritmo de entrenamiento es necesario especificar el momentum factor (mc) y

el learning rate (Ir) (Figura 7.3), dos pardmetros utilizados para el entrenamiento de la red.
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7.2.4 Funcion objetivo

Se eligen como funciones objetivo para los algoritmos de entrenamiento el error

cuadratico medio y la suma de los errores al cuadrado (ver Figura 7.4).

"4 Funcidn Objetivo - Hidrogaia S.L.

[ 55E [Suma de los erores al cuadrado)

X

Figura 7.4: Funciones objetivo

7.3 Preparacion y analisis de los datos

7.3.1 Andlisis de datos

Antes de preparar los datos de entrada a la red es necesario analizarlos para poder

determinar qué variables y de qué manera utilizar. Para ello esta el mddulo de analisis de las

series, al que se accede desde el moédulo principal de preparacion de datos (Figura 7.12).

Este modulo calcula los estadisticos y correlogramas de las series de datos ubicadas

en el modulo de preparacion de datos. Los estadisticos calculados para cada variable son

los siguientes:

Media

Desvio estandar

Coeficiente de asimetria

Valor Méaximo y valor Minimo

Max(y;) ;Min(y;)

- 110 -

[7.5]

[7.6]

[7.7]

[7.8]



Capitulo 7: Aplicacion informatica desarrollada (ANN)

También calcula las correlaciones cruzadas entre todas las variables y la variable objetivo
y la autocorrelacion (ver Figura 7.6) y autocorrelacion parcial (Figura 7.7). Junto con cada
figura se grafican los limites de Anderson (95%), calculados de la siguiente forma:

—1£1.96VN -k -1

N -k

+ 7k(95%) =

[7.9]

|54 Andlisis de Datos X

Wilver
Cantidad de datos por variable: 0211 <Sk< 0211 Grafico Distib. Normal
Limites del normalidad [90%)]
Estadisticos
; =
Nom Var. Q ME sP /
Media 18968074 | 20564.72 313 i
Desvio 285051 E453.11 11.52 |
5k 0.2z 0.4 47
Mag 2643400 | 41884.40 105.00
Min 1321200 | 1088095 S M Y
Calcular
Coeficientes de Cormrelacion - rfk] AutoCarrelacion Parcial - fifk k)
Desfase Q MF 5P Desfase Q -
] 1.000 0.747 0.032 1 0.333
1 0.333 0.767 0.038 0.936
2 0.936 0.786 0103 3 0.058
3 0332 0.805 0.035 4 0.033
4 0.355 0.823 0102 ] 0.051
] 0.978 0.340 0108 3 0.076
3 0.363 0.856 0114 7 0.033
7 0.953 0.870 0118 8 -0.001
8 0.947 0.884 0.122 9 0.115
9 0.935 0.896 0.126 10 0.023
1o 0.9 0.907 0130 il n0mz
il 0.908 0.917 0132 12 0.079
12 0.891 0.925 0126 13 0.047
13 0.875 093 0130 14 0.071
14 0.857 0.936 0135 15 0.040
15 0.340 0.938 0140 16 0.011
16 0.821 0.340 0145 17 0.057
17 0.802 0.933 0150 12 0.005
1A n7az nasz n154 i 19 N1RR j
Numero de desfases: 20 Eilfzer Eilfzer
Tiempos
Cota mésima [msnm] = [“22574  Longiud (kml= [ 2913 Propagacion Cauce
Cota rikima [mstim] = ,W Tiempa de concentracidn [h] = l— :

Figura 7.5: Analisis de datos

Ademas de los estadisticos, también calcula el tiempo de concentraciéon de la cuenca

segiin Témez (1987).
te=03(L/4s)"
[7.10]

donde,
S es la pendiente media de la cuenca [m/m]

L es la longitud edel cauce entre el punto mas alto y el mas bajo de la cuenca [Km]
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El tiempo de concentracion puede servir para decidir qué variables de entrada a la red

utilizar y conocer los tiempos de respuesta de la cuenca.

Figura 7.7: Autocorrelacion parcial

Como se muestra en la Figura 7.8, también se grafican las funciones de densidad de todas
las variables en graficos escalados segln la distribucion de probabilidad normal; de tal manera
que se puede determinar la normalidad de las series a partir de su comparacion con las lineas
rectas rojas, siendo las series normales si se aproximan a éstas. Ver Apéndice C.2 para el test
de normalidad utilizando el indice de asimetria. En la parte superior de la Figura 7.5 se

muestran los limites de normalidad con una probabilidad del 90%.

Se ha incorporado al mddulo de andlisis la posibilidad de obtener los tiempos de respuesta

de un cauce, calculando la celeridad de la onda cinematica de crecida (ver Figura 7.9).

Una onda se define como una variacion en el flujo, que se caracteriza por una
velocidad de propagacidén que corresponde a la velocidad con que ésta viaja a lo largo
del cauce. Dicha velocidad de propagacion depende del tipo de onda que se considere y

puede ser sustancialmente diferente de la velocidad de escurrimiento. Por lo tanto,

-112 -



Capitulo 7: Aplicacion informatica desarrollada (ANN)

se considera que la onda cinematica (ver 2.5 Propagacion de una onda de crecida en un cauce,
pag. 21) de crecida se transporta con una celeridad igual a 5/3 veces la velocidad media del
agua en la seccion tipo. Esta simplificacion propuesta y comprobada en el ano 1900, calcula la
velocidad de transito de una avenida, que no se lamina. En cauces prismaticos o en cauces
muy anchos, de pendiente mayor a 0.2 %, el transito de avenidas cumple estas propiedades

[Vide, 2002].

Hiormad Probabity Fict

Figura 7.8: Graficos de probabilidad normal

Para el calculo de la velocidad media del agua se utiliza la ecuacién de manning,

asumiendo la simplificacion de régimen uniforme (ecu. [ 7.11]).
- l R2/3 \/7
n
[7.11]

donde,
n es el coeficiente de rugosidad de manning del cauce [s/m'"’]
J es la pendiente media del cauce (Cota méxima-Cota minima)/Longitud total [m/m]

R es el radio Hidraulico = A/P (Area mojada de la seccion/Perimetro mojado) [m]

Se calcula la celeridad de dos formas diferentes. Una, considerando la hipotesis de cauces
anchos donde ¢ =5/3 V'y otra, seglin la teoria de la onda cinematica donde la celeridad se

calcula de la siguiente forma:

C:d_Q
dh

[7.12]
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La variacion del caudal con respecto al calado se calcula para una variacién de calado

entre un £10% del calado calculado con la ecuacidon de manning para un determinado caudal.

i_:! Propagacion en Cauce \§|
VYalver
Seccion Media
= 2 - Datos de entrada
[m] [m @ = Caudal [m3/s] 300019
0.000  785.071 .

G0 GEE TEE GG J = Pendiente [m./m] 0.0015
165.709 786.314 n = Nimero de manning [s/m”(1/31] [ 0035
gg?i?g ;ggggg L = Longitud del cauce [m] 251360
414273 787.076 )

437128 78R AA2 Datos de salida

A79.9583  7A5.5982 A = Superficie mojada [m2]

Eigggg ;gg?gg P = Perimetra mojada [m] [C4zz7

g28.547 705.000 B = &ncha [m]

911.402) 784.468 h = Calado medio [m] a1z

994256 783.069
1077111 781.705 Y = Velocidad media [m/s]

) : ¢ = Celeridad canal
1 ;igggg ;;gggi suficientemente ancho [zl
5 = ¢ = Celeridad de onda

1325675 769990 cinematica [me's]
Hg?ggi ;j?g?? T = Tiempo de iespuesta [hs]
1874.238) 739.320 1
1657.024 730117 O=4-R¥ T
1739948 719.456 L
1822.803 710.966
1905.658 703.378 ;
1985.513 684.755 ! .
2071.367 | BE8.977
2164222 670.340 Graficar | ‘
PRI OFTORTH MAN ﬂ -

Figura 7.9: Calculos de tiempos de propagacion de una onda de crecidas en un cauce con seccion y

pendiente constante

Con esta celeridad ¢ y la longitud del cauce L se calcula el tiempo de respuesta

L
t==
C

[7.13]
Como se puede ver en la Figura 7.10, este médulo permite realizar los calculos para

cualquier tipo de seccion, determinada por las coordenadas de cada punto, y también grafica

la variacion del caudal con respecto al calado.

Figura 7.10: Seccion utilizada para el cdlculo de la velocidad del agua utilizando la ecuacion de manning
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7.3.2 Preparacion de los datos

Una vez determinadas las variables a utilizar se procede a preparar los datos para poder

entrenar la red.

Los datos se pueden preparar manualmente directamente del mddulo principal (Figura

7.1) o automdaticamente utilizando la funcion Preparar datos.
El formato de entrada de los datos es el siguiente:

Los datos tienen que estar ya transformados (si corresponde) tal cual entran a la red. Si esto se
hace manualmente los valores de salida de la red no son los datos reales, sino que hay que aplicarle
la transformacion inversa. En el caso de ingresar los datos desde la Preparar datos, el programa

transforma automéaticamente los datos de salida, segin la funcion de transformacion elegida.

En el caso de una red del tipo de la Figura 7.11 donde las variables pueden ser cualquiera
(VARI, VAR2, ..,VARII) y la variable de salida OUT, se deben ingresar los datos

manualmente y la entrada de datos se hace como sigue:

Figura 7.11: Ejemplo de red neuronal artificial

Tabla 7.1: Tabla ejemplo de preparacion de datos de entrada

ell:ltr::l!a OUT | Varl | Var2 | Var3 | Var4 | Var5 | Var6 | Var7 | Var8 | Var9 | Val0 | Vall
1 0.980| 0.240 | 0.323 | 0393 | 0464 | 0.624 | 0.802 | 0.877 | 0.961 | 0.989 | 0.933 | 0.840
n 1.098 | 0.393 | 0464 | 0.546 | 0.593 | 0.877 | 0.961 | 0.989 | 0.933 | 0.840 | 0.793 | 0.793

Cada fila representa una relacion entre las variables VAR y la variable OUT, ubicada
como muestra la tabla. Se coloca tanta cantidad de filas como relaciones entre las variables se
tengan, siendo el primer nodo de entrada la VAR [ y el ultimo la VARI11, tal como se muestra

en la Tabla 7.1.
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En el caso de que las variables sean series temporales, donde cada nodo es la misma
variable pero desplazada en el tiempo, y la variable OUT sea la prediccion en un tiempo & de
la primer variable (en este caso Q), se puede utilizar el mdédulo de Preparar datos (ver

Figura 7.12) para prepararlos y transformarlos de forma mas rapida.

=3 Preparacion de datos - Hidrogaia 5.1..

Wolver

Preparacion de datos

via Walores de i para cada variable =
T2 ‘Wariable de prediccion Nom var.| ri
¥ 1 hF il
vt Nombre = [} =l 3 [sP g]
H1t2
%111 Harizante de prediccion k= 10
K1t p = liene en cuenta los valores de'r' desde t
K23 hasta t-p+1
Wt fi = tiene en cuenta los valores de i desde t

hasta tr+1

Transfoimacion de datos  Elegi funcidn El

Serie de Datos sin transformar

Fecha Q Fecha ME Fecha S
01-01-96 00:00|14354)01-01-96 00:00| 119652.53|01-01-96 00:00
0201-96 00:00]14311)02-01-96 00:00| 11515.79|0201-96 00:00
03-01-96 00:00]14253)03-01-96 00:00] 11341.5|03.01-96 00:00
04-01-96 00:00(14150]|0401-96 00:00) 119535.39(04-01-96 00:00
0501-96 00:00]14101]0501-96 00:00) 12101.07 |0501-96 00:00
06-01-96 00:00]13997 12212.12(06-01-96 00:00
07-01-96 00:00|13352)07-01-96 00:00| 12090.52 |07 01-96 00:00
08-01-96 00:00|13757)08-01-96 00:00( 12015.15|08-01-96 00:00
09-01-96 00:00]13735)09-01-96 00:00] 11350.9/09-01-96 00:00
1001-96 00:00)13652|10-01-96 00:00| 11474.04{10-01-96 00:00
110196 00:00)13604)1101-96 00:00| 11069.35(1101-96 00:00| 2
1201-96 00:00)13525(1201-96 00:00( 10894.15 |12 0196 00:00
1301-96 00:00)13447 [13-01-96 00:00( 10930.74 |13 0196 00:00
14-01-96 00:00)1:3365 (140196 00:00( 11184.52 |14 0196 00:00
1501-96 00:00)13264 (150196 00:00( 11375.55|1501-96 00:00
1601-96 00:00)13212)16-01-96 00:00| 11651.59(16-01-96 00:00
170196 00:00)13264| 170196 00:00) 12313.23(17 0196 00:00
18-01-96 00:00)13325(18-01-96 00:00( 13153.72|18.01-96 00:00
1901-96 00:00)13552 (190196 00:00| 13344.4|1901-96 00:00 Jﬂ
| 3

L

olo|o|oojo|o|o|g|oo|o|o|lo|oo|jo|o|o

Preparar datos de calibracidn Andlizis de las series |

Figura 7.12: Modulo de preparacion de datos

En la preparacion automatica de datos se pueden utilizar todas las variables que se

deseen, siendo Y la variable de prediccion y X(i) i = 1,2,...n, otras variables de entrada.

Y t-3
Y t-2
Y t-1
Yt
X11t-2
X1t-1
X1t
X21-3
X2 t-2
X2t-1
X2t

Figura 7.13: Red neuronal artificial resultante de la preparacion automatica de datos
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Para la preparacion de los datos se debe indicar:
k =10 significa que la variable de salida es Y;+ . Se predice a & intervalos de tiempo.

p = 4 significa que se utilizan en la entrada del modelo 4 valores de Y, que son:

Y, Y1, Yz-zy Y.s.
En la tabla de arriba se indican los 7; para cada una de las variables X(i):

r; = 3 significa que se utilizan en la entrada del modelo 3 valores de X(1) (con nombre MF),

que son: X1, X1,y X1;>.

r> = 4 significa que se utilizan en la entrada del modelo 4 valores de X(2) (con nombre SP),

que son: X2, X2, 1, X2,y X2, .
Las variables se ordenan en la red tal como se indica en la Figura 7.13.

La funcién de transformacion a elegir es la misma para cada variable. Puede consistir en

una de las que se muestran en la Figura 7.14.

Wolver

r r=x 0
- Y—X_‘“* a= 0E M= [zam7
Cr?{
Wanisbles X
~  F=Iii) Nomvar| a 1] i‘
MF 0.6 50856
a
o P :|:£:| SP 0.3 635
M
El

[~ Escalar entre ay b - [a.b]

Figura 7.14: Funciones de transformacion de las variables

La segunda transformacién calcula la media y el desvio estandar de cada variable, al
igual que la cuarta trasformacion, donde los parametros pueden ser diferentes para cada
variable (M es un valor cercano al maximo de la serie de cada variable). En los cuadros de
texto de la Figura 7.14 se indican los parametros a y M de la variable principal (Q) y en la

tabla inferior los de las otras variables (X).
La ecuacion para transformar entre ay b es:

b —da X + axMax B bein

[7.14]

Una vez elegida la funcion de trasformacion y la serie de datos a utilizar, se transforman

los valores automaticamente y se colocan en la pantalla principal para poder entrenar la red.
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7.4 Entrenamiento

La cantidad de veces que pasan los datos de entrenamiento por la red para ser entrenada
son las “épocas”. Estas se fijan estas en 100,000 ya que se puede parar el entrenamiento
cuando se desee. Se grafica en tiempo real la evolucion de la funcion objetivo en funcion de
las épocas (ver Figura 7.16) o se detiene automaticamente cuando la funcion objetivo alcanza

. -10
un gradiente menor a 10™ .

El entrenamiento puede llevarse a cabo con datos de verificacion para poder realizar una
parada temprana cuando se entrena la red, como en la Figura 7.16, donde la linea roja indica
la evolucién del error de los datos de verificacion y con la azul representa los datos de
calibracion. Se puede seleccionar esta opcion desde el ment principal activando (ver Figura
7.1) Utilizar serie de verificacion, ¢ introducir los datos de verificacion de la misma manera

que los de calibracion (ver Figura 7.15).

i_:! Datos de Verificacion - Hidrogaia 5.L.

Exparkar datos  Yalver
Dratos ya transformados para entrada ala red
Fecha Qt+10 Qt-2 Qt-1 at-0 -

1540141998 23713 23373 23373 23474
16/01/1958 23610 23373 23474 23576
17011998 23508 23474 23578 23713
18/01/1998 23407 23576 23713 23782
1940141998 23306 23713 23782 23817
2001419958 23173 23782 23817 23887
210119958 23040 2337 238587 23956
22011998 22909 23887 23856 23921
23/0141998 22812 23956 23921 23607
240141998 22747 23921 23867 23782
250141995 22715 236887 23782 23713
26011995 22683 23782 23713 23610
27011995 22877 23713 23610 23503
28/011998 23239 23610 235058 23407
29/011998 23206 23508 23407 23306
3011998 23206 23407 233068 23173
310141998 23173 23306 23173 230400 —
010219958 23139 23173 23040 22909 =
O 0 T e ;H

Figura 7.15: Datos de verificacion

Una vez entrenada la red, se muestran en el cuadro 3- Predicciones en unidades
originales de la Figura 7.1, los valores de salida de la red OUT SIM y los valores conocidos
OUT. También se calcula el coeficiente de Nash and Sutcliffe (En.q) y el coeficiente de

persistencia (C,), para el cual es necesario indicar el horizonte de prediccion (k).

Un modelo de persistencia consiste basicamente en suponer que el valor predicho en el

tiempo k es igual al actual:
Y= Yk

[7.15]
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Por lo tanto, para calcular el C, se calcula el coeficiente de Nash and Sutcliffe (£,.,) de
este modelo y se divide por el del modelo de redes neuronales, para poder comparar y ver si el
modelo calculado es efectivamente mejor al de persistencia.

Cp =1 *Eper/Emod
[7.16]

Valores de Cp menores a 0 indican que el modelo calculado es peor que el de
persistencia, por lo tanto no es aceptable. Valores mayores a 0 indican que el modelo

calculado es mejor que el de persistencia.

Performance is 0.000117643, Goal is 0

Training-Blue Test-Red

. N
0 50 100 180

Stap Training 151 Epochs

Figura 7.16: Evolucion de la funcion objetivo en para cada época. Linea roja para la evolucion del error en los

datos de verificacion y azul para los datos de calibracion

Ademas de obtener los valores numéricamente en el médulo principal (Figura 7.1), se pueden
graficar los resultados, tanto en funcién del tiempo (Figura 7.17), como los valores observados en

funcion de los simulados (Figura 7.18). Estos graficos pueden ser exportados como imégenes.

143 Grafico Calibracidn - Hidrogaia S.L.

ANN Cabbiracion P

o0

Figura 7.17: Grdfico de los valores observados y predichos en funcion del tiempo
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Figura 7.18: Grdfico de los valores observados en funcion de los predichos

{53 Grafico Calibracidn OBS/PRED - Hidrogaia 5.1

Ot+10

ANN Calibracion ObsFPred

s

1908

1TE0E

QT
1208

16m08

Qt+10SM

@ Vakres simudacos

Linea de proddeeién exacln

Espotis firafice

Vb

7.5 Parametros

Los parametros calculados pueden ser vistos y ser importados o exportados de un archivo

de texto (ver Figura 7.19).

[*d Parametros - Hidrogaia 5.L.

Parametros

Parametros entre capa oculta

Impoartar(Exportar Parametros  Yolver

capa de salidi

[nodo 1[node 2[nodo 3

node 4[nodo 5{umbral]

[Ot+10] 1106 [ 022 [ 243

043 ] 921 732 |

Parametros entre capa de entr.

aday ci

nodo 1nodo 2/ node 3[nodo 4| nodo 5
umbral | -13.85| 350 | 1.06 | 545 | 863
Q1-0 822 [ -3.76 | 487 | £.03 | 13.27
Gt-1 405 [ 072 [-1345| 408 [ 317
Qt-2 081 [ 834 | 933 | 424 | -316
MEt-0) -235 | 892 | -2B5 | 1127 [ 465
MEt-1] -481 | -840 | 123 | 265 | 0N
MEt-2) -360 | 491 | 4085 | 071 [ 045
MEt-3| 484 | 141 | -B25 | 031 | 264
MEt-4] -195 | 93 | 676 | 813 | 366
SPt-0) 273 | 003 | 011 | 010 [ 4.14
SPt-1| 002 | 078 | 012 | 054 | 172
SPt-2|-339 | 051 | 014 | 0.04 | 173

Figura 7.19: Parametros calculados

En el archivo exportado de los parametros se guardan, junto con ellos, todas las

caracteristicas de la red.

El formato del archivo exportado es como el de la Figura 7.20 donde se muestran:

Linea 1: nombre de la variable de prediccion, p, cantidad de variables x (cantr), k, nodos en la

capa de entrada, nodos en la capa oculta, funcion de activacion (tres valores

seguidos), funcion de transformacion (5 valores tltimos)
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Linea 2: rl1,r2,r3,.....ri

Linea 3: nombre de variable;, a; (pardmetro de Bartual), M;(pardmetro de Bartual), nombre
de variable2, a, (parametro de Bartual), My(parametro de Bartual), ... nombre de

cariablecantr, acantr (parametro de Bartual), Mc,ni(parametro de Bartual)

Linea 4: media variable;, desvio variable;, maximo variable;, minimo variable;, media
variable ,, desvio variable,, maximo variable ;, minimo variable ,,..., media

variablecan, desvio variablecany, maximo variablecan,, minimo variablecane

Linea 5: variable principal (Parametro de Bartual), M variable principal, media, desvio,

minimo, maximo (todos de la variable principal)
Linea 6: parametros de la capa de salida

Linea 7 a ultima: parametros de la capa de entrada

I ANN_PARAM. dat - Bloc de notas [S=ES]

Archivo  Edicidn  Formato  Wer  Ayuda

‘gt 3T, e, e, M1, e, 1,0,0,0,0,0,1,0

" WF,0.6,50856,5F,0.3,635"

"0.6", "338L7", "Textl", "Text2","0.05","0.95","1", "Textl"

", 66, 0010112507926, 0. 646327205608855,12. 2469457852710, 0. 156377660345025, -38. 3351520117313, 26. 9115913005014 "
" 214, 5506880317143, 5. 07770035758174, 3. 06152654304636, —12. 1237441375101, 6. 39300106500275"

7. 58632021816734, 9. 18157367035216, 0. 57484 7075647555, -0, 544364326070333,10. 8304261462776

", 3.51420482183632, -3.43554800109741, 13, 3900704 581656, 8, 96302562 517684, 0. 808511415951719"

", 0.331928217710579, 5. 30444276731778,13.1055319644 568, 8. 41016601727708, -5. 41467863400093 "

-3, 64443878104102, ~1. 0884 5612241177, -0, 354624423310704, 5. 16310608202129,4.4301 2887372601 "

" -6.05732791285356, 4. 9507882370017, -0, 44 2063750814057, 0. 84 7700068474290, 0. 933602 566475317"
", -4,92491585030249, -4, 55384284018658, 1. B9885812250031, -1, 14 244865178346, -0. 3238284711114 7"

", -6.18643282118324, -0.148750404424083, 4. 26424345800221,1. 38390218298003, 1. 78B467335823469"

v -3.10987464284763,3. B3023504331240, 4. 7R50756744 0001, -4 . 8201 6866504361, 3. 4016182384073 "

" 2.6741038000237, -4.23143783000102,0.123347275230865, -0, 304250041724104 4. §1231311093162"

", -0.107732828035677, -0, 882728057483353, 9. 52301386452767E-02, -0, 33192058/11934, -3. 66384 773429652 "
", -3. 5540616827073, 0. 38119604 2065683, 0. 125315445510193, -0, 507165442032057, -2, 60444 774856052 "

Figura 7.20: Formato del archivo de parametros

En la Figura 7.21 se presenta un ejemplo de las conexiones de un nodo de la capa de

entrada con la red, para poder entender el significado de cada uno de los parametros de la
Tabla 7.2.

Figura 7.21: Ejemplo de los parametros de un nodo de entrada con la red
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Tabla 7.2: Esquema de los pesos y umbrales de las redes neuronales

Parametros entre capa oculta y capa de salida

nodo1 | nodo2 || nodo3 nodo 4 nodo 5 || umbral
ouT Wiout Waout Wiout Waout Wsout Bout
Parametros entre capa de entrada y capa oculta
nodo1 | nodo2 || nodo3 nodo 4 nodo 5
umbral b, b, bs by bs
E4 Wi Wi W43 Wiy Was

7.6 Validacion

Para validar la red, la preparacion de los datos es semejante a la de los datos de
calibracion, al igual que los resultados de la validacidn, tanto en términos numéricos

como graficos.

En la Figura 7.22 se muestra la pantalla principal del médulo de validacion, la cual tiene
las mismas funciones que la de calibracion. Se puede obtener un resumen (analisis.txt) de
todas las validaciones que se han realizado, para poder analizar todas las redes y poder elegir

la 6ptima. El resumen contiene los siguientes campos
Id: nimero de validacion
Funcion de activacion: logsig, tansig o purelin
Algoritmo de entrenamiento: trainbfg, trainlm, trainrp o traingdm
Funcion objetivo: mse o sse
Funcion de transformacion: /ineal, media_y desvio, logaritmica, bartual o escalada
Nodos en la capa de entrada
Nodos en la capa oculta
Horizonte de prediccion
Persis validacion: coeficiente de persistencia para la validacion
Nash validacion: coeficiente de Nash and Sutcliffe para la validacion
Persis calibracion: coeficiente de persistencia para la calibracion

Nash calibracion: coeficiente de Nash and Sutcliffe para la calibracion
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{24 Validacion - Hidrogaia S.L.

Resumen  Yolver
1- Datos para validar [con datos listos ya transformados) 2- Predicciones en unidades onginales
Fecha ouT Var1 = Fecha auT sim ouT =
- =
4 vl A
Mazh and Sutclffe =
. : Horizonte de prediccidn k =
Coef. de presistencia =
Preparar datas C Inter. de confianza ‘

Figura 7.22: Modulo de validacion

Tanto para la validacion como para la calibracion, se pueden calcular diferentes indices

de fiabilidad:

i_:! indices estadisticos de resultados |z|
Actualizar  Yolver
indices
ARE Umbral
Indice Yalor [=] T5x
AlC FFHERA 0m 0.9
Mach 0.961 0.0z 045
RMSE 2004 NN 031
AARE 0.02 004 019
EM 144.40 0.05 0.13
Prsssmssnsssn
Mumero de pardmetroz del modelo:

Figura 7.23: Indices de fiabilidad

AIC (Akaike Information Criterion):

AIC=N ln(agz) + 2(Nparametros)

[7.17]
Coeficiente de Nash and Sutcliffe (1970) (Nash)
z (Qipre - Qi )2
E=1-"~
2.(0,-0)
i=1
[7.18]
Raiz de los errores cuadraticos medios (RMSE)
>le-or)
RMSE =|-=
n
[7.19]
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Error relativo absoluto promedio (44RE)

Z”: (.j)z _yi)
AARE = 7
n
[7.20]
Error medio
(yi - yi)
EM ="
n
[7.21]
Estadistico de umbral (7)
1S, = N,
’ N
[7.22]

donde, N, es el numero de predicciones para los cuales el error absoluto relativo (ARE)
es menor que un cierto umbral x,determinado a partir de los resultados. N es el numero total

de puntos predichos.

7.7 Prediccion

El modulo de prediccion esta enfocado para la utilizacion de la red en tiempo real, donde se

introducen los datos de las variables de entrada conocidos en el presente y se calcula la prediccion.

Los valores de las variables de entrada ya tienen que estar transformados, y el resultado
de la prediccion ya es transformado en las unidades originales segin la funcién de

transformacion elegida en la calibracion de la red.

E! Predecir

Modos de entrada & la red [valores ya trasnfarmados) =

Var 1 Var2 | Var3 [ Vard | Var5 [ Var6 | Var7 | Var8 [ Var9 [ Var10 [ Varil |
| | |

\ | | | | \ | |
« | i

ouT SIM unidades originales Clauden Volver

Figura 7.24: Modulo de prediccion

7.8 Busquedade lared 6ptima

Este modulo esta pensado para la busqueda de la red optima. Ejecutando el boton
Buscar Red. Como se aprecia en la Figura 7.25, el médulo pregunta entre qué cantidad de
nodos en la capa oculta iterar, cuantos entrenamientos por topologia y qué cantidad de

épocas en cada entrenamiento.
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2 Datog® 17 /] [S_(| redicciones en unidades originales
F4  Nimera de nodos en la ca I i Fecha OUT SIMjouT =
pa oculta para terminar =
iteracidn
Cancelar
10
i~ 1-Elementos de la red
Mumero de hodos en capa de entrada =
Mimero de hodos en capa oculta = ] 5 ko
Funcién de activacion en capa oculta J
-
Algoritmo de entrenamienta
Funcién Obistiva i Magh and Sutcliffe = e
= Horizonte de prediccidn k =
Coef. di istencia =
I Utilizar serie de verificacion 15\ 4| | 4}‘4‘ Gt L i
Preparar datas Entrenar Busca red er Param 1 = fidd I SOM-MLP ARMAX Inter. de confianza I

Figura 7.25: Modulo para la busqueda de la red optima

Para cada entrenamiento se guarda la red con el siguiente nombre “MLP nh_iter”, donde
nh es la cantidad de nodos en la capa oculta e iter el nimero de iteracion correspondiente al

entrenamiento de esa red.

Cada una de las redes se verifica (ubicando los datos de verificacion en la tabla de
validacion) y se crea el fichero de resumen (analisis.txt) explicado en el apartado 7.6
Validacion. Luego, este fichero servira para analizar todas las redes entrenadas y verificadas,

para poder elegir la que mejor se comporte y eliminar las redes con sobre entrenamientos.

Un ejemplo de un posible andlisis es el mostrado en la Figura 7.26. Donde se puede ver

que la mejor red es la red con 6 nodos en la capa oculta.

0.966
0.964
2
T 0982
=
7
=
s
= 0964
[
L3
<
“ p.se -
0.956 4
0.954 T T T v T v T T v
1 2 3 4 5 & 7 2 8 10
MNedos &n capa oculta

Figura 7.26: Grdfico de cajas para seleccionar la cantidad de nodos en la capa oculta
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7.9 Modelo modular (SOM-MLP)

Para construir un modelo modular, primero hay que entrenar la red auto-organizativa

(SOM) con una serie de variables de entrada previamente elegidas. Luego, entrenar cada uno

de los modelos MLP con los datos de los grupos identificados con la red SOM.

Datas para entrada & red SOM Datos de entrada para calibrar redes MLP

Fecha 01+10| dOt |AcumP| Ot % Yz oy, Grupo Fecha Qt+10(0t-2|10t-1|0Gt-0 Ml;‘
150196 00:00 13264 -79 14101 T el 15-01-86 00:00| 13264] 14233] 14180| 14101{ 11
160196 00:00) 13212| -104 13997 ::1 : 16-01-86 00:00)  13212) 14180| 14101 [ 13997 11
170196 00:00] 13264 -105 13892 Kiez e 17-01-96 00:00] 13264)14101]13997]13892] 1
180196 00:00 13395 -105 13787 el o 16-01-96 00:00] 13395) 13997 13892| 13767 11

190196 00:00 13552 -52
200196 00:00 13709 -53
210196 00:00 13566 -75
220196 00:00( 14075 -79

13735 M e
13662 i
13604 i

13625 Xzt e

19-01-96 00:00] 13552)13892| 13787 13735[ 12
20-01-96 00:00) 13709 13767 | 13735|13662| 12
21-01-96 00:00) 13866 13735) 136082) 13604 12
22-01-96 00:00) 14075| 13662) 13604 13525] 12

5]

oololooo|@|s|—loloooloolojo|lo|oolo|Do|lo|lo[oo|lo

230196 00:00| 14311 -78 13447 23-01-96 00:00)  14311[13604 | 13525| 13447 | 1

Elementos red SOM 240196 00:00 14545] 79 13368 Eheticsachile 24-01-55 00:00| _14548]13525] 13447 | 13368( 11
MNumero de nodos de entrada ,_ 250196 00:00] 14863|-104 13264 Modos de enlrada ’_ 25-01-96 00:00] 14863) 13447) 13366) 13264) 11
260196 00:00 15232 -52 13212 26-01-96 00:00) 15232| 13366 13264 | 13212 1C

Matiz dz salida ER  ER 270196 00:00) 15548) 52 13264 Nodosencapaocuta  [5 27-01-965 00:00) 15545 13264) 13212 13264 1C
e e 280196 00:00( 15566] 131 13395 28-01-96 00:00) 15866|13212|13264| 13395 11
el 290196 00:00| 16105] 157 13552 Fire oo oiean 29-01-95 00:00) 16105| 13264 | 13395 13552 | 11

W Hex [~ Grid ™ Rand 300196 00:00 16344| 157
3 310196 00:00 16557 157

13709
13866 Algoiitmo de entrenamiento

30-01-96 00:00) 16344 13396) 13652) 13709) 11
31-01-965 00:00) 16557 | 13552) 13709) 13866 12

Funcién de dist

01.02.96 00:00] 15770] 209 14075 Funcion obietiva 01-02-96 00:00( 16770(15709] 13665] 14075 1=

M Lk T Dist Laten 020296 00:00] 16957] 236 14311 02-02-96 00:00( 16957 | 13666] 14075 14311 1
Fase de ordenacié 03.02.96 00:00] 17172] 237 11]14548 03-02-96 00:00] 17172[14075] 14311 14548] 14

O — 04.02-96 00:00] 17380[ 315 14863 04-02-95 00:00| 17360(14311] 14548 14863 14
- 05.02.96 00:00] 17575] 369 3815232 05-02-95 00-00| 17575 14548] 1485315232 12

Numeo de pasos [ 1000 06-02.96 00:00| 17529| 316 15548 e 08-02-96 00:00| 17629 14863 | 15232| 15648| 1€

070296 00:00( 17711] 318 15866 07-02-95 00:00) 17711 15232) 15548] 15866 17

Fase de afinacién

safkakafrafralro [ rakarafrarafra o | rafra | ra ko] ko s b o fro koo [k ko [ R ko

08-02-96 00:00| 17792] 239 16105 SR D5-02-96 00.00] 17792 15548 15686] 16105 17
Tasa de aprendizae 0.02 090296 00:00 17300] 239 16344 09-02-96 00:00) 17900 15866 16105| 16344 1€
Distancia de vecindad EAl 10.02.96 00:00| 17982) 213 16557 10-02-96 00:00[  17982[16105] 16344] 16557 [ 15

a R naiacina o 1TQR A ‘R'flr'—‘ 11-02.95 nn-nnl 1en3Rl1RAddl 1RRe7 T1R7INT 2r T
Epocas 100 3 L 1 »
Prepara datos Entrena SOM Wer Param Simula S0 Gréfico gupos | Va\idarSDM_MLP‘ ™ Utilizar serie de verificacian

Figura 7.27: Mdédulo del modelo SOM-MLP

Como se ve en la Figura 7.27, en la tabla izquierda se colocan los datos de entrada a la
red SOM. En las primeras dos columnas se coloca la fecha y la variable objetivo a clasificar
y en las siguientes columnas, las variables de entrada a la red SOM (en este caso se ven solo
tres variables de entrada: dQt, AcumP y Qt). Cada fila de la tabla izquierda debe
corresponderse con las filas de la tabla derecha. Por ejemplo, la primera fila utiliza ciertas
variables para determinar el grupo correspondiente a la primera fila de la tabla derecha. Por
lo tanto, la variable Q¢ de la tabla derecha en la primera fila, debe corresponder a la
variable Q¢ de la tabla derecha. Como se muestra en la Figura 7.27, en los dos casos es

igual a 14,101 m’/s.

Las variables de entrada a la red SOM pueden ser transformadas entre a y b con el
modulo de preparacion de datos (ver Figura 7.28). Este pre-procesamiento de los datos es
importante para concederles el mismo peso a todas las variables o la importancia que se
desee. En la primera columna se ubica la variable a clasificar, la cual s6lo es utilizada para ser

graficada. En las siguientes columnas se colocan las variables utilizadas como entradas de la red,
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las cuales se escalan entre a y b segun lo que se indique en la tabla superior derecha (ver

Figura 7.28).

=y Preparacion de datos para red SOM |X|

Yolver

“ariables a transformar entre a y b

Nomvar| a | b o
Vara @ a0t 7
vard o7 d E acumP o 1

Ot a1

o

[=]
Preparar datos de calibiacion Yariable a dasificar W

Serie de D atos sin transformar

Q [dOt|{acumP| Ot i‘
14101 79 14101
13997 [ -104 13997
13892 [ -105 13892
13787 [-105 13787
13735] 52 13735
13682 53 13682
13604 78 13604
13525 79 13525
13447| 78 13447
13368 -79 13368
13264 -104 13264
13212 52 13212
13264 52 13264
13395] 131 13395
13662| 157 136562
13709( 157 13709
13866[ 157 13866
14075] 209 14075
14311] 236

14311 -
| »

o

5]

olo|ooo|ooo(loo|lo|o|ooo|jo|g|o

Figura 7.28: Modulo de preparacion de datos para la red SOM. Transforma cada variable entre a’y b

El objetivo es clasificar con la red SOM los diferentes estados al inicio de la prediccion.
Una vez entrenada, se colocan los identificadores de los grupos en la primera columna de la
tabla derecha, junto con las variables de entrada de las redes MLP. Luego se entrenan tantas
redes MLP como grupos se tengan. Todas las MLP tienen la misma estructura, donde se debe
determinar la cantidad de nodos en la capa de entrada y oculta, la funcion de activacion, el

algoritmo de entrenamiento, la funcion objetivo y la funcion de transformacion.

Finalmente se tiene una red MLP para cada grupo. Para predecir, por ejemplo, caudales
que pertenecen al grupo 1, se utiliza la red MLP1, si el caudal a predecir pertenece al grupo 2,

se utiliza la red MLP2 y asi sucesivamente.

Se pueden graficar los grupos para verificar la forma en la que esté clasificando la red

SOM (ver Figura 7.29).
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53 Grafice S0M [
Yabver

SOM

GP_ ‘ ' —

Figura 7.29: Grdfico de la clasificacion de grupos con la red SOM

7.9.1 Elementos delared

Se deben determinar los siguientes parametros:

e Cantidad de nodos en la capa de entrada
e Dimensiones de la matriz de salida

e Funcidn topologica

e Funcidn de distancia

e Parametros de entrenamiento
Funcion Topoldgica

La funcidn topoldgica es la funcion que se encarga de seleccionar la ubicacion inicial de

los centros (inicializar los pesos).

Hex: Ubica los centros con una distribucién hexagonal, como se puede ver en la
Figura 7.30

Neuron Pusitions
T

position(2,i)

position(1 i)

Figura 7.30: Funcion topologica Hex
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Grid: Ubica los centros con una distribucion regular, como se muestra en la Figura 7.31

Meuron Positions

15f

3EF

251

position(2 i)

0&F

05t

L . . L . .
a 1 2 El 4 ] B 7
position(1,i

Figura 7.31: Funcion topologica Grid

Rand: Ubica los centros de forma aleatoria, como se observa en la Figura 7.32

Meuron Positions

Pava N av UG laVAN L
st 7T A o=
MR TARRA mvﬁ.?;%
meiﬁl" 4’”%%“"4
A SO

K ]
PRI
\yv‘ oA

m m o

position(2 i)
F

—~ oW

=]

position(1 i)

Figura 7.32: Funcion topologica Rand
Funcion de distancia

Se pueden elegir diferentes funciones para medir la distancia entre las neuronas de salida

y el vector de entradas. Se utilizan sélo en el entrenamiento, en la validacién se emplea

siempre la funcion Dist.

Link: La distancia /ink de una neurona u otra es la cantidad de enlaces o pasos que se

deben seguir para llegar a la neurona en cuestion. La distancia /ink (D;) entre dos vectores P;

y P;y una serie de vectores S se corresponde con:

0,sii=j

2, siexiste un k para el cual Dy = Dy; =1

3,siexiste k; y k2y Dy =D, =D, ;=1

kayj
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N,si existe k; k2, ... kv y Dy, =Dy =....=D

S, si no se cumple ninguna de las condiciones anteriores

Dist: es la distancia euclidea

Man: Es la distancia Manhattan
D= Z‘P, - P./"

Parametros de entrenamiento
El algoritmo de entrenamiento funciona de la siguiente manera:

En primer lugar, la red identifica la neurona ganadora. Después, los pesos de ésta y
de las neuronas en su vecindad se desplazan hacia el vector de entradas segin el

algoritmo de aprendizaje.

Los pesos de la neurona ganadora se alteran proporcionalmente a la tasa de aprendizaje y
los de las neuronas vecinas, proporcionalmente a la mitad de la tasa de aprendizaje. Los
parametros (tasa de aprendizaje y distancias vecinas) utilizados para determinar cuales son las
neuronas dentro de la vecindad de la ganadora, se alteran durante el aprendizaje a través de

dos fases: fase de ordenacion y fase de afinacion.
Fase 1: Fase de ordenacion

Esta dura la cantidad de pasos indicados. La distancia de vecindad empieza como la
maxima distancia entre dos neuronas y disminuye hasta la distancia de vecindad de la fase
de afinacion. La tasa de aprendizaje empieza con la indicada para esta fase y disminuye
hasta llegar a la de la fase de afinacion. A medida que dichos parametros disminuyen a lo
largo de esta fase, las neuronas de la red se ordenan en el espacio de las entradas segun la

topologia indicada.
Fase 2: Fase de Afinacion

Esta fase continta el resto del entrenamiento. La distancia de vecindad se mantiene en la
indicada en esta fase. La tasa de aprendizaje continlia decreciendo, muy lentamente, desde la
tasa de afinacion. El numero de épocas para esta fase deberia ser mayor que la cantidad de

pasos de la fase de ordenacion.
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La red identifica la neurona ganadora i* segun las reglas de Kohonen.

Se ajustan todas las neuronas dentro de un radio de vecindad i € N.(d)

w,(9)=w,(g =D +a(p(g)~w,(g-1) 6 w,(q) = (1-a)w,(g -1 +ap(q)
donde,

a=1Ir.A2

Ir es la tasa de aprendizaje

P es el vector de entradas

la activacion 42 se obtiene de la capa de salida A4 y distancias entre neuronas D y la

distancia de vecindad actual ND:
A2(i,q) =1, si A(i,q) =1
A2(i,q)=0.5, si A(i,q)=1y D(, j) < ND
A2(i,q) =0, si no se cumple ninguna condicion anterior

la vecindad N (D) contiene todos los indices de las neuronas que entran dentro de un

radio de vecindad D de la neurona ganadora i*
N,(D)=1/,D,, < Df

Si los vectores de entrada a la red se distribuyen probabilisticamente de forma uniforme
en el espacio de entradas, las neuronas se ordenaran con distancias semejantes entre si. Si
estos vectores ocurren con frecuencias diferentes en el espacio de entradas, la capa de salida
tiende a ubicar las neuronas en areas proporcionales a la frecuencia de aparicion de los
vectores de entradas. De esta forma, cuando se entrena la red para categorizar las entradas,

también aprende la topologia y distribucion de las entradas.

Al entrenar la red existe la posibilidad de utilizar datos de verificacion (ver cuadro de
activacion en la esquina inferior derecha de la Figura 7.33) para comprobar que no se

produzca sobre entrenamiento cada vez que se entrena una MLP.
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) Training with TRAINBEG
File Edit Wiew Insert Tools Deskkop ‘Window Help

i Performance is 0.000117643, Goal is 0
10 T T T

Training-Blue Test-Red

10° 1 1 1
0 a0 100 150

151 Epochs

Figura 7.33: Evolucion en tiempo real de la funcion objetivo para cada época de entrenamiento

7.9.2 Parametros

Una vez entrenada la red SOM se preparan los datos para poder entrenar cada una de las
redes MLP, guardandose en un archivo diferente cada una de las redes entrenadas. En la
Figura 7.34 se pueden ver los pesos calculados para la red SOM y los nombres de los archivos

donde se guardan los parametros de las diferentes redes MLP.

|54 Parametros SOM X

Exportar/Importar Parametros  Volver
Parametros S50M

Nodo 1 [Nodo 2 [ |-
dat 20978.9761 191166172
AcumP | 2098067393 19119.13754

Arch MLPMLP1.txt MLP2. txt

-
4 3

Figura 7.34: Pesos de la red SOM y nombre de redes MLP
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Estos datos se pueden exportar en un fichero de texto (ver Figura 7.35) con las

siguientes caracteristicas:

Primera linea: nimero de nodos en la capa de entrada, dimensién 1 (D;) del mapa de

salida y dimension 2 (D;).
Segunda linea: nombres de las variables de entrada.
Siguientes lineas: los pesos de las conexiones ubicados segin se muestra en la Figura 7.34.

Cuarta linea: los nombres de los archivos donde se guardan las caracteristicas de las

redes MLP de cada nodo de salida de la red SOM.

Quinta a ultima linea: parametros de transformacion de las series (a, b), maximos
y minimos, topologias, funcion de distancia y parametros de las fases de ordenacion

y afinacion.

2 SOM.txt - Blocco note g@@|

File Modfica Formato  Visuslizea 7

", 3,.3,2"

" dot, dgr-1,0t, "

"L 0.239687430079419, 0. 243560482271398, 0. 262417556889583, 0. 3118747
N, 0.240417578971358, 0. 2427745802502459, 0. 26004 8876413268, 0. 31460(
M, 0.531833293951145,0,356216181632801, 0. 210948330743951, 0. 56006¢E
UMLPL.TXT,MLPZ. TXT, MLP3. TXT,MLPS, TXT,MLPS. TXT,MLPE, TxT, "

", 0,1,1070,-418,0,1,1070, -418, 0,1, 31025,13212, "

Hal=hela) e

0.9"
RuReleloly
"o,o02"

"1o0"

Figura 7.35: Archivo de texto que contiene las caracteristicas de la red modular SOM-MLP

7.9.3 Validacioén

Una vez guardados los ficheros de cada una de las redes MLP, se puede validar el
modelo modular SOM-MLP. Hay que tener en cuenta que cada fila de la tabla de la izquierda
(Figura 7.36) debe corresponder con las de la tabla derecha. Esto quiere decir que las
variables utilizadas para determinar el grupo de la primera fila de la tabla derecha equivalen a

las variables de la primera fila de la tabla izquierda, y asi sucesivamente.

Para visualizar el comportamiento de cada grupo, se pueden graficar los caudales
predichos en funcién de los observados con un color diferente para cada grupo (ver
Figura 7.37). De esta manera se pueden elegir los grupos que peor funcionan y mejorar

sus modelos.
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"3 SOM Validacion [X]

Wiolver

War i

Warz

Prepara datos

Var3

Varg Freparar datoz
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VarG

Datos de entrada de la red SOM

alida SOM

Grafico Grupos

Datos de entrada de las redes MLP

Wer resultados

Grafico obs/pred

1

A3-M3-84 n-nn
4

Fecha Q dGt dqt- + Grupe Fecha Gt+10 [Gt-2 NI~
140294 00:00)17360{ 0.3583112903) 0.38911 5 [14-02-94 00:00| 0.325231136| 0.2433082558) 0.25
150294 00:00)17465( 0.3534946524 | 0.38911 515-02-04 00:00| 0.333848874 | 0.251442767 | 0.25
16-02-94 00:00(17575[0.352822551 | 0.35349 6|16-02-94 00:00| 0.342236007 | 0259577275 0.26!
170294 00:00)17735[ 0.390456959 | 0.35282 5 [17-02-94 00:00| 034784427 1| 0.2650335964 | 0.27(
18-02-94 00:00(17545( 0.353494624 | 0.39045 5118-02-94 00:00| 0.356251929 | 0.2704401258| 0.27
190294 00:00)17927 [ 0.335349462 | 0.35349 5[19-02-94 00:00| 0.364770112| 0.278675656) 0.28:
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230294 00:00)18582) 0.372953571 | 0.427 41 5|23-02-94 00:00| 0.390436576( 0.303382361| 0.31.
240294 00:00(15720| 0.373655914| 0.537298 6 |24-02-94 00:00| 0395196596 | 0.314396759) 0.
250294 00:00{18830| 0.35483871|0.37365 5 |25-02-04 00:00| 0. 400541739 03213157 0.3
2602-94 00:00)18996) 0.392473118| 0.3548 5|26-02-94 00:00| 0.403421658 | 0.328291136] 0.33.
270294 00:00{19107| 03565510753 | 0.39247 5|27-02-94 00:00| 0.4077665| 0.3335848674) 0.34
280294 00:00(19274]| 0.393145151 | 0.35551 5|28-02-94 00:00| 0412162466 | 0.342236007 | 0.34,
01.03-94 00:00)|19442) 0.393517204 | 0.39314 5|01-03-94 00:00| 0.4165076507 | 0.347544271] 0.35
020394 00:00|19554| 0.356182796 | 0.39381 5|02-03-94 00:00| 0.417972829| 0.3562815929) 0.36.
0303-94 00:00)19695) 0.375672043 | 0.35618 5|03-03-94 00:00| 0.420903273( 0.364770112] 0.
040394 00:00{19537| 0.376344086| 0.537567 5|04-03-94 00:00) 0420903273 0.3704259) 0.37.
0503-94 00:00{19950| 0.356854839| 0.37634 5|05-03-94 00:00] 0423833717 | 0.377552811) 0.38
06-03-94 00:00)|20064 | 0.357526552 | 0.35685 5|06-03-94 00:00| 0.422368495( 0.354727446| 0.3
0703-94 00:00|20150] 0.335709677 | 0.35752 5|07-03-94 00:00] 0.419438051| 0.39043576) 0.39
08-03-94 00:00)20207) 0.31922043 | 0.33570 5|08-03-94 00:00] 0.419438051 [ 0.396196525| 0.400
0903-94 00:00|20253| 0.335709677| 0.3192 5|09-03-94 00:00) 04175972829 | 0.400541739) 0.400
100394 00:00)20330{ 0.339353172)|0.33870 5[10-03-94 00:00] 0415042385 | 0.403421658) 0.
11-03-94 00:00(20466(0.335709677 | 0.3393 5(11-03-94 00:00| 0.410697244| 0.4077665| 0.41:
120394 00:00)20435( 0.300403226) 0.335870 5[12-03-94 00:00]  0.4077665| 0.412162466) 0.411
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Figura 7.36: Modulo de validacion de la red modular SOM-MLP
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Figura 7.37: Grdfico de caudales observados en funcion de los simulados con la identificacion de cada grupo
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7.10 Modelo ARMAX

Este modulo permite calibrar y validar diferentes modelos estocasticos, desde un simple
autorregresivo hasta uno autorregresivo con media movil y variables exogenas. En la Figura

7.38 se puede observar el ment1 principal.

Yalver

k-1 ¥ »-1 Il 2- Predicciones en unidades originales
Prop =2 BF i ¥ AN g ah e
Frak ‘i:l,gg}’:-»&.e ﬂﬁy:m = Fir%es = 150 h TEea YSIn ¥ ]

1- Datos ya transformados para entrada al modelo

Fecha Y X1 X2 X3 x4 x4 =

Nazh and Sutclife =

Horizonte de prediccién k =
-
Coef. d istencia =
; LH oef. de persistencia 10

Freparar datos F “er Param e ‘ Inter. de Confianza

Figura 7.38: Menu principal del modulo ARMAX

El modelo calcula los pardmetros para la prediccion a un paso de tiempo (ecu. [ 7.23]) y

luego se utiliza el mismo modelo recursivamente, para obtener predicciones mas alejadas.

p r—1 q
Vi = Z¢iyt+l—i + Z ViaXestonk—i T z 0,61
i1 i=0 i1
[7.23]

Por lo tanto, para realizar predicciones a ¢+k se emplea el mismo modelo, pero de la

siguiente forma:

p r-l q
Vil = Z¢iyt+l—i + z Vi Xevtonk—i T z 0,11
i=1 i=0 i=1
b4 r-1 q
Vi =0V + z¢iyt+2—i + z VinXeva-nk—i T z 0,812
i=2 =0 i=1

P r-l g
Vs =PV PV + Z¢iyt+3—i + Z?’i+1xt+3—nk—i + ZeigHS—i
i=3 i=0 =

k-1 p r—1 q
Yirk = Z¢iyt+k—i + z¢iyt+k—i + 27i+1xt+k—nk—i + zgi€t+k—i
i=1 i=k i=0 i=1
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El modelo se ejecuta recursivamente utilizando los resultados de predicciones anteriores
y las variables exdgenas (x) se desplazan con un valor nk=k, de tal manera que siempre se
utilicen valores observados de las mismas. Esto se realiza suponiendo que no existen

predicciones de la variable exdgena.

Como se observa en la Figura 7.38, los datos de entrada al modelo se colocan en la tabla
ubicando la variable a predecir en la primera columnar y en las siguientes, las variables
exdgenas. En esta tabla es necesario colocar los datos ya transformados. Por lo tanto, se crea
un modulo de preparacion de datos (Figura 7.39) donde se eligen las variables, la funcion de

transformacion y los valores de p, g y ;.

En la Figura 7.41 se muestran los parametros calculados por el modelo ARMAX. En la
primera columna se muestran tantos parametros como el valor de p elegido. Luego, en las
siguientes, se muestran los parametros para cada variable exdgena segln el 7; elegido en el

menu de preparacion de datos.

Estos parametros pueden ser exportados en un fichero de texto con el formato indicado en la
Figura 7.41, donde las primeras 5 filas son iguales a las del modelo MLP y luego, en las tltimas

filas se guardan los pardmetros en el mismo orden en que se visualizan en la Figura 7.40.

it | Preparacion de datos - Hidrogaia 5.L.

iolver

Preparacion de datos
“alores de i para cada variable =

o =

Fra= 2 #F i+ i Ard + T P + i 8., | Vanable de predicoidn Nom var.| ri -
= = =1 =1 MF 3
Nombre = [o] p= ] Sp 3

= Horizonte de prediccidn k=110

q = cantidad dz términas de media movil

p =tiene en cuenta los valores de Y desde t
hasta t-p+1

i = tiene en cuenta los valores de X desde b
hasta tr+1

Transformacion de dates  Eledi funcidn j

Senie de Datos sin transformar

Fecha Q Fecha ME Fecha sP i‘
01-01.96 00:00 14364 (010196 00:00 11596288 (010196 00:00 0
020196 00:00 14311[0201-96 00:00 11815.79(0201-96 00:00 0
03-01.96 00:00 14233[03-01-96 00:00 11541.5|0301-96 00:00 0
040196 00:00 14180(04-01-96 00:00 11588.39(04-01-96 00:00 0
05-01.96 00:00 14101[05-01-96 00:00 12101.07 [ 05-01-96 00:00 0
06-01.96 00:00 135997 [06-01-96 00:00 12212.12(06-01-96 00:00 0
07-01.96 00:00 13892( 070196 00:00 12090.52| 070196 00:00 0
08-01.96 00:00 13787080196 00:00 12015.18(08-01-96 00:00 0
09-01.96 00:00 13735[09-01-96 00:00 11850.9) 09-01-96 00:00 0
10-01-96 00:00 13682 10-01-96 00:00 11474.04 | 10-01-96 00:00 0
11-01-96 00:00 13604 [ 11-01-96 00:00 11069365 | 11-01-96 00:00 20
120196 00:00 13525( 120196 00:00 10594.15[ 120196 00:00 0
130196 00:00 13447 (130196 00:00 1093074 [ 13-01-96 00:00 0
140196 00:00 13368 [ 14-01-96 00:00 11184.52 14-01-96 00:00 0
15-01-96 00:00 13264 (150196 00:00 11378.85( 150196 00:00 0
16-01-96 00:00 13212[16-01-96 00:00 11661.89( 160196 00:00 0
17-01-96 00:00 13264 [ 170196 00:00 12313.23[ 170196 00:00 0
18-01-96 00:00 13395 18-01-96 00:00 13153.72( 180196 00:00 0
19-01-96 00:00 13552 (190196 00:00 13544.4] 190196 00:00

g [
4

4 |

Preparar datos para calibracion Analizic de las zenies |

Figura 7.39: Menu de preparacion de datos para el modelo ARMAX
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iE! Parametros ARMAX

ImportarExportar Parametros  Yolver

Pardmetros -

Q [MF [SP

1831241324 000193847 0.023175977

-0.868202426  0.00803941 0.10503008

-0.012976086 -0.014587544 0.127791596
0.016348455
-0.01192651

i
12/
El
4
15

=
4 | v 4

Figura 7.40: Pardmetros ARMAX

B armax.txt - Blocco note

File Modifica Formato  Visualzza 7

\“d "'Tr:j—:'.'.' "".'.'0'.'.' .’_7;2 ,_16, T OO

15,3
::, MF, 0.8, 508534,5P, 0.3, 635"
IEERRERE)
el te i T it i o g - e e L e Lt R T i
Y,1.88124132376151, -0. 8682024 25820076, -1. 2576086164 8856E-02"
", 1.988470351583825E-03, 8. 08941004866706E-03, -1.45875435240339E-02,1. 63484963358835E-02, -1.192650054 2584 6E-02"
Y, 2317597 70005411E-02, 0.105030075631364, 0.127791596015361"

Figura 7.41: Formato del fichero de texto para almacenar los parametros ARMAX

7.11 Intervalos de confianza

Se ha desarrollado un mddulo para el célculo de los intervalos de confianza en cualquiera
de los modelos. Se calculan los parametros con los resultados de la calibracion y luego se

utilizan para los resultados de validacion.

Los intervalos de confianza se obtienen a partir de la funcion de distribucion bivariada meta-
gaussiana [Kelly y Krzysztofowicz, 1997] entre los caudales observados y predichos. Se obtiene
la funcidn de distribucion de los caudales observados condicionados a los predichos (ecu. [ 7.24])

y con ésta, se calculan los limites de confianza para cada valor predicho en el futuro.

07(G(y) -0 (F(x)
1- 72

K(yx=0

[7.24]

donde, K()/x) es la funcion de densidad de y condicionada a x

Fy G son las funciones marginales de x e y
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O es la inversa de la distribucion normal estandar Q

v es el coeficiente de correlacion de Pearson entre las variables W'y Z, que se relacionan con

las variables originales a través de la transformacion normal (Normal Quantile Transform NQT)
Z=Q'(F(X)
W=0"(G)

De la ecuacion anterior se obtiene el cuantil condicional (y,4) (ecu. [ 7.25]) donde,.dado
un cierto valor de x (prediccidon) y un valor de p (el cuantil que se desee conocer), se obtiene

el valor de y (observado):

v =67 ([0 Fey = 0" )

[7.25]

Los intervalos de confianza se calculan con la ecuacion [ 7.25] para los cuantiles p segun se

desee. Por ejemplo, si se quiere un intervalo de confianza del 90%, los cuantiles seran 0.05 y 0.95.

En la Figura 7.42 se muestran las 7 diferentes funciones de distribucion que se pueden
seleccionar para cada serie de datos. También se puede elegir el intervalo de confianza que se
quiere calcular. Para analizar los resultados se pueden visualizar 3 graficas como las que se

muestran en la Figura 7.43, Figura 7.44 y Figura 7.45.

Para las series de validacion se utilizan los coeficientes calculados por este modulo.

i_:! Intervalos de confianza |§|

Walver
Calculn de intervalos de confianza

Intervalo de confianza: a0 %

Graficas :

Fredichos
[ Loglogistic [ Lognomal [ Inversegaussian
[ Gamma [~ Momal
[~ Exponential [ Logistic

Parametros de la funcitn de distribucion elegida
a= b=
Observados
[7 Loglogistic v Lognomal [ Inversegaussian
[ Gamma [~ MNomnal

[~ Exponential | Logistic

Parametros de la funcidn de distribucidn elegida

a= ’— b= l—
Comelacidn:

- Funcion bivariada segun Meta-Gaussian distibution. Los intervalos de
confianza se caloulan con la funcion de distribucisn de loz observados
condicionados a los predichos

Figura 7.42: Médulo para el calculo de los intervalos de confianza
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Caudales Observados

L L L L L L
1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3 3.2
Caudales Predichos

x 10°

Figura 7.43: Grdfico de las caudales predichos en funcion de los observados

Densidad de Probabilidad

X 10° Caudales Observados ,

x 10 Caudales Predichos

Figura 7.44: Grdfico de la funcion de densidad de probabilidad 3D

Caudal

L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200
Tiempo

Figura 7.45: Grdfico de las series temporales de los caudaels predichos con sus limites de confianza
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Capitulo 8: Aplicaciones

Capitulo 8

8 Aplicaciones

8.1 Introduccion

En este capitulo se proponen una serie de pasos a seguir para construir un modelo de
redes neuronales artificiales. No existe una metodologia que garantice el modelo 6ptimo, pero

si es posible acercarse lo maximo posible al mismo.

Se propone una metodologia simple con un analisis conceptual previo, dada la alta

cantidad de variables que influyen en la construccion de un modelo como:
e seleccion de datos para calibrar
e funciones de transformacion
e funcion de activacion
e cantidad de capas
e cleccion de las variables de entrada
e algoritmos de entrenamiento
e funcion objetivo
e parametros al inicio de calibracion, etc
Seguidamente se enumeran los pasos a seguir en la metodologia propuesta.
A. Caso de estudio

Estudio de la cuenca. En primer lugar es necesario el estudio de la cuenca drenante
al punto de prediccion. Hay que determinar el tipo de cuenca, su geomorfologia, la
hidrologia, los fendmenos involucrados en la transformacion de lluvia escorrentia,
qué informacion hay disponible y la calidad de la misma. Para facilitar esta labor
son muy utiles las herramientas GIS que permiten, a partir de un modelo digital
del terreno (MDT) calcular la red de drenaje, la cuenca drenante al punto de
prediccidn, superficies y longitudes que interesan para analizar la geomorfologia de

la zona de estudio.
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B. Preparacion y Analisis de datos

Completar datos. Es necesario, antes de la utilizacion de los datos, realizar una validacién

de los mismos, eliminando los datos de mala calidad y rellenando huecos de la serie.

Andalisis de datos. También hay que llevar a cabo un andlisis de los datos disponibles,
como por ejemplo la correlacion de las variables, para elegir los posibles conjuntos de

datos a utilizar como entradas al modelo (2 o 3 opciones).

Separacion de los datos. Es muy importante que la eleccion de los grupos de datos a
utilizar para la calibracion sea adecuada, dejando la suficiente cantidad de datos para
validar posteriormente. Si se dispone de suficientes datos, es recomendable separarlos en

tres grupos: calibracion, verificacion y validacion.
C. Determinacion del modelo

Busqueda del modelo optimo. La busqueda del modelo 6ptimo no es sencilla por la gran

cantidad de variables del modelo. Se propone dividir el proceso en dos pasos:

1. Busqueda del numero de nodos en la capa oculta. Para esta busqueda

fijamos las siguientes variables:

e funcion de activacion

e numero de capas

e funcién de transformacion de datos
e algoritmo de entrenamiento

e funcion objetivo
Se modifican las siguientes variables:

e Nodos en la capa oculta (entre 1 y 10)

e Variables de entrada (elegidas en el punto 3)
Cada topologia de red se calibra 20 veces [lyer y Rhinehart, 1999] para
probar diferentes valores iniciales de los pesos. Por lo tanto cada topologia
tendrd una media del coeficiente Nash and Sutcliffe (Nash) (linea gruesa
horizontal, Figura 8.1), un percentil del 75% y uno del 25% (limite superior
e inferior de las cajas de la Figura 8.1) y un maximo y minimo (extremo
inferior y superior de las lineas verticales de la Figura 8.1). Se elige la
topologia de red con mayor indice de fiabilidad (Nash) tras analizar la
grafica de cajas, como en la Figura 8.1. Comprobando siempre con la serie

de verificacion que no se hayan producido sobre-entrenamientos.
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0.966 4

0.964 4

L L:E LA

0.958 4

E (Mash and Sutcliffe)

0.956 4

0.954 +

Modos en capa oculta

Figura 8.1: Grdfico de cajas de los datos de calibracion, utilizado para seleccionar la cantidad de nodos en la

capa oculta

1I. Refinamiento de la red. Una vez determinada la cantidad de nodos de la red, se
comparan diferentes funciones de transformacion de los datos de entrada (1 o
2) y algoritmos de entrenamiento (1 o 2). Al igual que en el punto anterior,
cada prueba de topologia se entrena y verifica 20 veces, comprobando que no
se produzcan sobre-entrenamientos. De esta forma se elige finalmente la
topologia de la red a utilizar, permitiendo al modelador probar con diferentes
funciones de activacion y funciones objetivo. Es posible también la
utilizacion de la metodologia de prumning para la definicion final de las

variables de entrada.

Se propone utilizar una sola capa oculta, ya que una cantidad superior no mejorara
sustancialmente el comportamiento de la red [Chiang et al., 2004]. Aumentar la cantidad de

nodos en la capa oculta deberia ser suficiente para la mayoria de las aplicaciones.

Esta metodologia de prueba y error puede ser realizada con el programa desarrollado

para esta tesis.

Utilizando los coeficientes de fiabilidad descritos en el Apéndice C junto con la
observacion de diferentes graficos, como la superposicion de las series predichas con las
observadas y los caudales observados en funcion de los predichos, se determina tras una serie

de pruebas y errores el modelo méas adecuado.

En los siguientes apartados se exponen diversos ejemplos de aplicacion de modelos de
redes neuronales. Se comparan los modelos estocésticos con el modelo MLP y el modelo

modular propuesto.
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8.2 Prediccién en tiempo real de caudales en el rio Parana:
comparacion entre los modelos MLP, SOM-MLP y ARMAX

En esta aplicacion se comparan los resultados de las predicciones de caudales a 10 dias
para una seccion de rio Parand, ubicada a 34 km. aguas arriba de la ciudad de Santa Fé
(Argentina). Los modelos utilizados son: un modelo autorregresivo de media movil con
variable exdgena (ARMAX), una red neuronal artificial tipo perceptron multicapa (MLP) y un
modelo modular con una red neuronal auto-organizativa (SOM) para la clasificacion de los
datos y varias redes perceptron multicapa para la modelacion de cada grupo. Se utilizan como
entradas a los modelos los caudales medios diarios en la seccidn mencionada anteriormente y
de otra ubicada a 571 km. aguas arriba, junto con la precipitacion medida en una estacion

intermedia. La serie temporal utilizada para los modelos pertenece al periodo 1978-2006.

Se comparan y analizan diferentes configuraciones de los modelos, variando el niamero
de entradas y pardmetros. En general la calidad de los resultados con cualquier método es

similar y satisfactoria.

La prediccién de los caudales y de niveles del agua en diferentes secciones de rio Parana
(con un caudal medio aproximado de 18,000 m®/s) es crucial para minimizar los efectos de las
crecidas que perjudican a las actividades humanas. Por otro lado, los caudales bajos pueden
afectar a las condiciones de navegabilidad a lo largo de rio. El Instituto Nacional del Agua y
del Ambiente y el Sistema de Alerta Hidrologico de la cuenca del Plata Argentina (INA
SiyAH) realiza predicciones a 5 y 10 dias, para varios puertos ubicados en el Parand medio y
bajo. Esta anticipacion es suficiente para alertar a la poblacion en diferentes zonas agricolas y
urbanas y tomar las acciones necesarias para reducir danos y pérdidas econdmicas. Las

predicciones se obtienen a partir del modelo hidraulico Ezeiza-V [Jaime y Menéndez, 1997].

Esta investigacion fue desarrollada bajo el mismo esquema de trabajo, aplicando métodos
de modelacién alternativos para mejorar las predicciones de los caudales en el rio Parana,

usando como horizonte de prediccion los 10 dias.

La aplicacion de las RNA en varios aspectos de la modelacion hidrologica ha llevado a
resultados interesantes y prometedores en los ultimos afios [Kang et al., 1993; Karunanithi et
al., 1994; Smith y Eli, 1995; Minns y Hall, 1996; Shamseldin, 1997; Fernando y Jayawardena,
1998; Sajikumar y Thandaveswara, 1999; Tokar y Markus, 2000; Kumar y Minocha, 2001;
Garcia-Bartual, 2002; Jain y Prasad, 2003; Abrahart et al., 2004; Cigizoglu, 2005; Sahoo et
al., 2006]. Un aspecto atractivo de las redes neuronales es la habilidad y facilidad de

incorporar sistematicamente relaciones no lineales entre las variables.
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Por otro lado, el modelo estocastico clasico ARMAX (AutoRegressive Moving Average
with eXogenous inputs) ha demostrado ser una herramienta eficiente para la prediccion
cuando se poseen datos de precipitacion y caudales en diferentes puntos o secciones del rio y
no se dispone de informacién respecto a la cuenca, estrictamente necesaria para modelos mas
complejos como los fisicamente basados. [Burn y McBean, 1985; Awwad y Valdés, 1992;

Hipel y McLeod, 1994; Papamichail y Georgiou, 2001].

En lod ultimos afios ha surgido un gran interés por la aplicaciéon de modelos modulares
basados en la subdivision de los datos de entrada segun conceptos fisicos [Jacobs et al., 1991;
Jacobs y Jordan, 1993; Jordan y Jacobs, 1994; Furundzic, 1998; See y Openshaw, 1999;
Zhang y Govindaraju, 2000a y b; Abrahart y See, 2000; Zhang y Govindaraju, 2000b; Hu et
al., 2001; Hsu et al., 2002; Koskela, 2003; Moradkhani et al., 2004; Solomatine y Xue, 2004;
Deka y Chandramouli, 2005; Chau et al., 2005; Jain y Srinivasulu, 2006; Wang et al., 2006].
Las diferencias entre las diferentes aplicaciones nacen en la eleccion de los grupos a dividir,

de qué forma hacerlo y como modelar cada proceso.

Los tipos de modelos elegidos presentan la clara ventaja de poder modelar en tiempo
real, ya que una vez calibrados e implementados son computacionalmente rapidos y se
adaptan perfectamente bien a las limitaciones y restricciones impuestas por los sistemas de

prediccion en tiempo real bajo operacion.

8.2.1 Caso de estudio

La cuenca del Plata tiene una 4rea drenante de 3,005,000 km?, siendo la quinta cuenca
mas grande del mundo. Pertenece a cinco paises de Sudamérica: Argentina, Bolivia, Brasil,
Paraguay y Uruguay. El area de estudio es en el bajo Parana, como se observa en la Figura
8.2. La cuenca entre la seccion de prediccion “Chapetéon” y “Corrientes” es de
aproximadamente 234,000 km” (ver Figura 8.5) y la longitud del cauce principal entre ellas es
de 571 km. Este tramo se caracteriza por su baja pendiente (5.7 cm/km) y una gran diversidad
en la forma de las secciones, dependiendo del nivel del agua (ver Figura 8.4). En esta zona, el
rio tiende a identificarse completamente por un curso de agua tipico, denominado “rio de
llanura con lecho de fondo mévil”, lo que implica un cauce menor con grandes caudales y
bajas pendientes. El caudal maximo histoérico registrado en la estacion de “Chapeton” es de

31,930 m’/s (1982) y el caudal medio anual es de 18,248 m’/s.
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Figura 8.2: Mapa de ubicacion de la zona de estudio

La informacién disponible para esta investigacion fue obtenida del Ministerio de
Planificaciéon Federal; Inversion Publica y Servicios; Secretaria de Obras Publicas;
Subsecretaria de Recursos Hidricos Argentina, 2004 (ver referencias), e incluye los caudales
medios diarios en la estacion de “Chapeton” y “Corrientes” y también la serie de
precipitaciones en “Batel-Paso Cerrito”, ubicada entre las dos estaciones de aforo (ver Figura

8.2). Se disponen de datos en continuo desde el 30/06/1978 al 31/08/2006.

La Figura 8.3 muestra los caudales medios diarios mensuales en “Chapetén” y
“Corrientes”. Se puede comprobar que los caudales en la estacion de aguas arriba
(“Corrientes”) son significativamente menores durante la primera parte del afio hidrologico,

mientras que de enero a abril ocurre lo contrario.
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Figura 8.3: Caudales medios diarios mensuales para “Chapeton” (rojo) y “Corrientes” (azul)
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El tiempo medio de viaje de un pico de caudal de “Corrientes” a “Chapeton” se estima en
15 dias. Esto se puede ver en la Figura 8.9, donde la méxima correlacion entre los caudales en

“Chapeton” y en “Corrientes” (linea azul) se da a los 15 dias.

El tiempo de concentracion de la cuenca en estudio, con una cota méaxima de 60
msnm y minima de 12 msnm y una longitud de 571 km, es de aproximadamente 9 dias

(ver Figura 8.10).
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Figura 8.4: Seccion transversal en “Chapeton” (fuente: Jaime et al., 1997)

Uruguay;

Figura 8.5: Cuenca en estudio. Tamario 234,000 e’
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8.2.2 Preparacion y andlisis de datos
Preparacion de datos

En un principio, para la calibracion de los modelos ARMAX y MLP se utilizaron so6lo
los datos del periodo 1994-1998, ya que dicha cantidad era suficiente para obtener buenos
resultados. Sin embargo no fueron datos suficientes para entrenar el modelo modular
elegido, por lo que fue necesario emplear todo el periodo de datos comprendido entre

1978 y 2006.

Este largo periodo de datos de aproximadamente 28 afios no estaba totalmente completo.

Se tuvieron que completar todas las series para poder luego trabajar con ellas.
Los datos se completaron en base a los siguientes criterios:
e Para caudales:

1. Tanto para periodos largos como cortos se realiza una interpolacion entre los
datos existentes antes y después del periodo faltante. En la Figura 8.6 se
muestra un ejemplo de una interpolacion realizada para completar los datos
faltantes. Primero se calcula una curva con los datos reales (puntos verdes) y
luego, con esa curva se calculan los datos faltantes (puntos rojos). La
interpolacién puede ser tanto lineal como no lineal, segun se crea

conveniente en cada caso.

24000

23000 -
22000 -

21000 \
20000

19000

Caudales

18000 -
y = 0.0226x5 - 1.1975x° + 22.485x* - 172.16x° + 435.72x? -

17000 188.66x + 22158

16000 -

15000 \ \ \

Figura 8.6: Interpolacion para completar datos de caudales. En rojo datos completados, verde datos reales
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e Para precipitacion:

1. Si el periodo faltante es corto, se completa manualmente con valores acordes a
los anteriores y posteriores. Por ejemplo, si faltan datos en un periodo sin lluvia
se completan con valores nulos, y si faltan valores en el medio de una tormenta

se completan con valores del orden a los mas proximos.

2. Si el periodo faltante es largo, se utiliza la precipitacion del mismo mes pero del

aflo anterior, como se puede ver en la Figura 8.7.

140

120

100 -

80

mm

60

40

20

0 \
01/08/1981  30/10/1981 28/01/1982  28/04/1982  27/07/1982

SP reales —— Completados

Figura 8.7: Llenado de huecos en la serie de precipitacion utilizando valores medidos el mismo mes del

ano anterior

En Figura 8.8 se representan las series de datos completas, indicando la eleccion de los
grupos utilizados para la calibracion (30/06/1978 - 30/09/1991), validacién (01/10/1991 -
30/09/1999) y verificacion (01/10/1999 - 31/08/2006).

Para la eleccion de la separacion de los grupos se debe tener en cuenta que en las series
de entrenamiento o calibracion existan situaciones extremas, como caudales picos muy altos y
periodos de caudales bajos, que puedan describir de manera general todo el rango de
comportamiento del rio a modelar. También se necesita suficiente cantidad de datos para

evitar el sobre-entrenamiento. Este se comprueba mediante la serie de verificacion.
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Figura 8.8: Serie de datos completa e identificacion de los grupos de calibracion, validacion y verificacion

Analisis de datos

Una vez completadas las series de datos es necesario un riguroso analisis de las mismas
para poder entender la relacion entre cada una y su distribucion estadistica y asi tener una

ayuda para la eleccion de las variables de entrada a los modelos.

Se realiza un analisis de correlacion cruzada entre los caudales en la estacion “Chapeton”
y la precipitacion acumulada en la estacion de “Batel Paso Cerrito”, probando con diferentes
dias de acumulacion hasta determinar el periodo con mayor correlacion. De igual forma se
procede con la media movil de los caudales en la estacion de “Corrientes”, demostrando que
los caudales suavizados en “Corrientes” presentan mayores correlaciones con los de

“Chapeton”. Por lo tanto, se adoptan como entradas las siguientes variables:

SP = Precipitacion acumulada de 10 dias en la estacion pluviométrica “Batel Paso

Cerrito” [SumP( tt- 9)]
MF = Media de 11 dias de los caudales en la estacion de “Corrientes” [PromF. - 10)]

Q = Caudales en la estacion de “Chapeton” (caudales objetivos)
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En la Figura 8.9 se puede comprobar la diferencia de correlacion considerando la

precipitacion diaria (amarillo) y la precipitacion acumulada a 10 dias (violeta). De la misma

forma se puede ver como la grafica de correlacion cruzada de los caudales de “Corrientes”

(verde) se desplaza hacia la izquierda, al considerar la media moévil de 10 dias, obteniendo

correlaciones mayores en tiempos de desfase (k) menores.
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Figura 8.9: Andlisis de correlacion

En la Figura 8.10 se observan los estadisticos principales de las tres series analizadas y el

tiempo de concentracion de la cuenca en estudio (9.25 dias), lo cual nos transmite una idea del

tiempo de respuesta de la cuenca.

Para poder identificar el orden de los posibles modelos estocasticos y obtener una idea de

cudles podrian ser las variables de entrada en la RNA, se grafican los correlogramas (Figura 8.9)

y la funcién de autocorrelacion parcial (Figura 8.11) con sus limites de Anderson.

Los limites de probabilidad de 95% para un correlograma de series independientes se

calculan, segin Anderson (1941), de la siguiente manera:

—1+1.964 N —k -1

N-—-k

7, (95%) =

donde N es la cantidad total de datos de la serie y & es el tiempo de desfase.
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|54 Andlisis de Datos |Z|

Yolver

Cantidad de datos por variable:
Grafico Distrib. Mormal
Estadisticos

-

Nom Var. [!] ME 5P
Media 18094.08 | 1958454 36.00
Desvio 3271.75 £826.48 4656

Sk 093 193 256
Max 31930.00 | 58968.36 529.00

Min 1118540 | 571096
Calcular

Coeficientes de Correlacian - k] AutaCarrelacian Parcial - fifk k)
Desfase aQ MFE Desfase aQ -

0 1.000 0.893 1 0.999
0.999 0.901 -0.724

2 0.997 0.908 3 -0.250

3 0.993 0914 4 0,120

4 0.983 0919 5 0.027

5 0.954 0.9z2 5 -0.005

5 0.978 0.925 7 nmz

7 0971 0.927 8 0.050

8 0.963 0.928 3 -0.008

9 0.956 0927 10 0.005

10 0.948 0.926 11 0.053

1 0933 0.924 12 -0.069

12 0831 0921 13 0031

13 0922 0918 14 0.041

14 0913 0913 15 -0.009

15 0.904 0.908 16 0.000

18 0.895 0.903 17 0.007

17 0.896 0.897 18 0.0

1R Nne7? A1 149 nm: j

Mumero de desfages: 150 Graficar Graficar
Tiempo de concentracidn

Cata maxima [msnm] = =] Longitud [km] = 57

Cota minima [msnm] = 12 Tiempo de concentracian [h] = Calcular

Figura 8.10: Andlisis de las series. “Chapeton” (Q), Media en “Corrientes” (MF) y Acumulado en “Batel Paso
Cerrito” (SP)

Que una serie sea independiente significa que, por ejemplo, si se toma un punto de la
serie al azar y se observa el proximo punto, éste tendra la misma probabilidad de estar situado

sobre o por debajo de la media sin tener en cuenta la referencia del punto anterior.

Otra forma de representar la estructura de dependencia con el tiempo de la serie del
modelo es analizando la funcion de autocorrelacion parcial. Para que un proceso sea de orden
P, los @y, para k> p, deben tener una distribuciéon normal con media cero y varianza I/N

(N: niimero total de datos).

El sistema muestra una larga memoria con coeficientes de autocorrelacion (linea celeste
en Figura 8.9) significantes (mayores a 0.8) para 26 dias de desfase. El analisis de
autocorrelacion parcial (Figura 8.11) muestra que un posible modelo estocastico a utilizar es
un autorregresivo de orden 3. Se observa también que las variables de precipitacion y

caudales en “Corrientes” presentan sus maximas correlaciones entre desfases de 10 a 20 dias.
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Con este analisis y numerosas pruebas con diferentes variables de entrada, se decide utilizar

las variables indicadas en la Tabla 8.1 para todos los modelos.

Autocorrelacion Farcial

fitk k)

a 20 40 B0 80 100 120 140 160
Desfase (k)

| s alt] =i -95% ++95%|

Figura 8.11: Auto-correlacion parcial

Para mejorar la eficiencia de los tres modelos se aplica una transformacion que permite la
reduccion del sesgo y la homogenizacion de los rangos de variacién para las diferentes
variables. Varios criterios diferentes se pueden aplicar con este mismo propdsito. Para el
modelo ARMAX y MLP se utiliza una funcién también empleada en Garcia-Bartual, 2002,

definida por dos pardmetros:

[8.2]

donde x es la variable y M es un valor de referencia cercano al maximo de la serie. Los

parametros usados son:

Precipitacion en “Batel-Paso Cerrito” [a = 0.3; M = 635 mm], caudales en “Corrientes”

[a.=0.6; M = 50,856 m’/s] y caudales en “Chapeton” [a = 0.6, M = 33,817 m’/s].

Para la utilizacion de los datos en un modelo estocéstico es necesario comprobar previamente
que la serie esté distribuida segiin una distribucion normal (Gaussiana). Para ello se realizan
diferentes analisis: se grafican los datos en un papel de probabilidad normal y se comprueba que los
puntos graficados sigan aproximadamente una linea recta (Figura 8.12). También se comprueba que

el coeficiente de asimetria o skewness (sx) esté dentro de un rango especifico (ver Apéndice C).
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Para N = 11,400 datos, se considera que una serie es 90% simétrica si el coeficiente de

asimetria (sk) estd entre -0.065 y 0.065.

Tabla 8.1: Variables de prediccion utilizadas en los modelos ARMAX, MLP y SOM-MLP

Precipitacion en la estacion
pluviométrica de “Batel-Paso
Cerrito” [mm]

Caudales en la estacion de
“Corrientes” [m’/s]

Caudales en la estacion de
“Chapetén” [m’/s]

SP[ = SumP( t;t-9) MFt-S = PromF(t; t-10) Qt
SPe1o= SumPy;_19;:- 19 MF 1o = PromF _s; .15 Qi1
SPi20= SumP(t -20;t-29) MF ;s = PromF (t-10;t—20) Q2

MF o= PromF (t—15;t-25)

MF s =PromF (t—20; t - 30)

La Figura 8.12 muestra que las series de caudales en “Chapetdén” y de precipitacion en

“Batel Paso Cerrito” presentan una distribucion probabilistica aproximadamente normal. Por

otro lado, los caudales promediados en “Corrientes” se alejan un poco de esa distribucion.

Estos resultados son determinantes para el modelo estadistico ARMAX, ya que una de sus

hipotesis es suponer que las series utilizadas se distribuyen de forma normal. Por el contrario,

este hecho no influye para los modelos RNA.
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Figura 8.12: Graficas de distribucion de
probabilidades. De izquierda a derecha, de arriba
abajo: caudales en la estacion de “Chapeton” (sk = 0.66),
caudales promediados de la estacion de
“Corrientes” (sk = 1.42), precipitacién acumulada
en la estacion de “Batel Paso Cerrito” (sk = -0.19).

Todos transformados con la funcién de Garcia-

Bartual, 2002
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8.2.3 Determinacién de los modelos

Los modelos utilizados en este estudio son: una red neuronal artificial MLP, un modelo
estocastico autorregresivo con variables exogenas (ARMAX) y un modelo modular donde se

combina una red neuronal auto-organizativa con seis MLP.

La obtencion de los modelos se hizo siguiendo los pasos descritos en la introduccion de

este capitulo llegando, tras una extensa tarea de prueba y error a los siguientes modelos:

Qt-2
Qt-1
Qt
MF t-4
MF t-3
MF t-2
MF t-1
MF t
SP t-2
SP t-1
SPt

Figura 8.14: Modelo de red neuronal MLP

-1

P n-l q
ed
o = z¢iQt—k—i + z YinSP i+ ZAHIMF'HI—J—i + z 0&,.
i=1 =0 =0 i=1

Figura 8.15: Modelo ARMAX

En el Apéndice A se muestran los parametros calculados para cada uno de los modelos

que se describen mas detalladamente a continuacion.
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Red Neuronal Artificial MLP

La gran mayoria de las redes neuronales se entrenan con el algoritmo BPNN
(BackPropagation learning algorithm) [Sahoo et al., 2006], el cual es utilizado en esta
investigacion junto con la funcioén objetivo MSE (Mean Squared Error function). El nimero
de capas ocultas se fija en uno, cantidad suficiente para aproximar cualquier funcion compleja

no lineal con la precision deseada [Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989].

Qt2
Qt1
Qt
MF t-4
MF t-3
MF t-2
MF t-1
MF t
SP t-2
SPt-1
SPt

Figura 8.16: Red neuronal artificial tipo de 3 capas NN(11-3-1)

Siguiendo una configuracion tipica y ampliamente probada en la literatura, se utiliza
como funcion de activacion en la capa de entradas y salidas, la funcion lineal, mientras que en
la capa oculta se usa la funcidon sigmoidal (eq. [8.3]), ofreciendo a la red la posibilidad de
capturar las relaciones complejas no lineales entre las entradas y salidas.

1
1+e™

J)=

(0:D)

[8.3]

La Figura 8.16 muestra un ejemplo de la topologia de RNA utilizada en este trabajo. En
este esquema la capa de entradas tiene nodos pasivos, de tal forma que permitan la
presentacion de diferentes variables (ej. caudales pasados en diferentes secciones y
precipitacion acumulada). Mientras que la capa de salida realiza las predicciones a 10 dias de

los caudales en la estacion de “Chapeton”.

La entrada de cada nodo de la capa oculta y de la capa de salida consiste en una
combinacion lineal, generalmente llamada PSP (Post-Synaptic-Potential), de las salidas de los

nodos en la capa anterior (eq [ 8.4]),
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Yj :zwm' X, =b;

)
[8.4]

donde,

w;json los pesos del nodo j provenientes del nodo i de la capa anterior

b; es el umbral del nodo j

x; es la entrada del nodo j proveniente del nodo i de la capa anterior

Mas informacion sobre los detalles del algoritmo de entrenamiento y la operacion de esta

configuracion de RNA puede ser encontrada en Wasserman, 1989 y Fausett, 1994.

Modelo Autorregresivo de media mavil con variable exdgena

Contrastando a la aproximacion de redes neuronales se usa la modelacion clasica para

prediccion de caudales en términos de modelo estocastico ARMAX.

La forma analitica del modelo ARMAX (p, 11, 12, q) es la siguiente:

-1

P n-l q

pred __

. = E 40, 4y + § VirSBy i + E AaMF,_ + E 0,€,.1;
i=1 i=0

i=0 i=1

[8.5]

donde,

O : Caudales en la estacion de “Chapeton”

SP; : Precipitacion en la estacion pluviométrica de “Batel-Paso Cerrito”

MF;: Caudales en la estacion de “Corrientes”

&i: Ruido del modelo con N(0; 0.); &= Q7 - Q...

k: Horizonte de prediccion

DT, 2yq Ordenes del modelo

é,7,Aand @:  Parametros del modelo. Estos se calculan con el programa Matlab™

7.0, que utiliza el método de los errores de prediccion
LylJ: Factores para SP y MF respectivamente, para considerar los diferentes

desfases de tiempo

El término de media moévil se fija a cero para esta aplicacion (g = 0).
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Mas detalles sobre este tipo de modelos se puede encontrar en Box y Jenkins, 1970.

El procedimiento de prediccion es el siguiente:

P r-l n-l q

pred __

= z G0 ko + Z ViaSPia i + Z A MF,_y + Z 0,61
i1 i=0 i=0 )
p -l -l q

pred __

2 = z 0.0 ki3 + z VinSPig i + z AaMFE, 5, + z 0,612
i1 i=0 i=0 i1

P -1 -1 q

pred __

43 = Z G0 krasi + Z ViaSPs i + Z AaMF 5, + Z 0,63
i1 i=0 i=0 i=1

r-l q

k-1 p 5l
pred __ pred
kT Z 6,050~ + Z $,0. + Z ViaSPigor—i + z AaMF oy + z 0,8 ki + €k
i1 i1 i=0 i=0 il

[8.6]
En la Figura 8.17 se muestran las variables de entrada al modelo ARMAX.
ARMAX Predicciones
Paso Cerrito =
SP [mm] ! e — --r==-
| | | | |
Corrientes : /F%,,_ ‘ R ‘ :
MF [m3/s] ; - -- == -
| | | | |
Chapeton : : : : :
Q [m3/s] ‘ ‘ ‘ ‘ - - 0E®
| | | | |
| | | | |
| | | | |
Tiempo [dias] 1 | | | -
t+40 t35 t30 t25 t20 t15 10 t5 t t+5  t+10

Figura 8.17: Variables de entrada al modelo ARMAX

Modelo modular SOM-MLP

El concepto de modelos modulares estd adquiriendo mucho interés entre los
investigadores estos ultimos afios. La causa principal es que, un fendmeno tan complejo como
la transformacion de Iluvia escorrentia, no es el mismo para diferentes situaciones
hidrolégicas de una cuenca. Por lo tanto, se requiere la division del problema en multiples
subproblemas que se encarguen de resolver por separado los diferentes fendmenos fisicos de

generacion de escorrentia.
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El modelo propuesto para este caso de estudio consiste en una red neuronal auto-
organizativa (SOM) para la clasificacion automatica de los datos y un conjunto de redes

neuronales perceptrén multicapa (MLP) para la modelacion de cada subgrupo.

Teniendo en cuenta que la serie total de datos de divide en grupos, cada MLP dispone de
una cantidad muy pequena de datos, lo cual hace que se sobre-entrenen y no representen la
generalidad del problema a modelar. Por esta causa se precisd una serie de datos mas larga

correspondiente al periodo 30/06/1978 - 31/08/2006.

F3
\ Rl

Time

Figura 8.18: Descomposicion de un hidrograma (fuente: Jain y Srinivasulu, 2006)

La primera dificultad de este tipo de problemas es la eleccion de las variables de entradas
a la red SOM para la clasificacion de los datos, de tal forma que los grupos representen de
mejor forma a los diferentes fenomenos fisicos de generacion de escorrentia. El objetivo es

lograr una separacion de grupos como los indicados en la Figura 8.16.
Modelo de Clasificacion (SOM)

La idea principal de este tipo de modelo es identificar, en el momento de realizar la
prediccion, en qué momento hidrologico nos encontramos. La eleccion de las variables a
utilizar como entrada al modelo no es nada facil. por lo que se debe realizar previamente una
numerosa cantidad de pruebas entre diferentes combinaciones de variables, llegando a la

eleccion de las siguientes:

th = Qt - Qz-]
th-] = Qt—] - Qt-Z
Ot

Con las primeras dos variables se pretende identificar si estamos en las ramas

ascendentes o descendentes del hidrograma en el momento de realizar la prediccion.
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Se utilizan dos intervalos consecutivos para poder considerar mejor la pendiente del
hidrograma, ya que teniendo en cuenta un solo intervalo, se podria interpretar como rama
ascendente a zonas de la rama descendente con pendiente positiva, debida a pequenas
fluctuaciones que no interesa tener en cuenta para la clasificacion inicial. La variable (Q;)

sirve para identificar el estado actual y poder clasificar entre niveles de caudal altos o bajos.

Antes de ingresar estas variables a la red SOM es necesario escalarlas para igualar su

peso. En este caso se escalan entre 0 y 1.

La red neuronal auto-organizativa (ver Figura 8.19) elegida es una red con un mapa de
salida compuesto por seis nodos, donde cada uno de ellos representa una situacion hidrologica
distinta. Las redes MLP utilizadas para la modelacion de cada grupo tendran la misma

estructura a la utilizada en el modelo uinico MLP.

Figura 8.19: Red auto-organizativa (SOM) utilizada para la clasificacion de los datos de entrada

En la Figura 8.20 se puede observar la distribucion de los grupos a lo largo del

hidrograma (de validacion) para el instante en el que se realizan las predicciones.

32000

30000 +----- - e e é ——————————
28000 -
26000 -

24000 -

Caudales [m3/s]
N
N
o
o
o

16000

14000

12000
11/06/1991 23/10/1992 07/03/1994 20/07/1995 01/12/1996 15/04/1998 28/08/1999

+1-2 3.4-5 6]

Figura 8.20: Grdfico de separacion de grupos utilizando la red SOM para la serie de validacion
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22000

80

21000 -

20000 -

19000 -

Q [m?s]

18000 -

17000 -

16000 -

15000 -

/B Qt mdQt-1 @dQt

- 60

- 40

- 20

Grupo

Segun la Figura 8.20 y la Figura 8.21, los grupos se distribuyen de la siguiente forma:

Figura 8.21: Distribucion de las variables por grupo

Grupo 1: Rama descendente y caudales altos

Grupo 2: Rama descendente y caudales medios

Grupo 3: Rama descendente y caudales bajos

Grupo 4: Rama ascendente y caudales altos

Grupo 5: Rama ascendente y caudales medios

Grupo 6: Rama ascendente y caudales bajos

La red SOM utilizada se encarga de determinar, en el momento de realizar una
prediccion a 10 dias, la situacion en la que se encuentra el hidrograma segun los seis grupos

descritos anteriormente.

En la Figura 8.22 se pueden observar los caudales predichos en funcion de los

observados. Asimismo se pueden identificar los grupos clasificados por la red SOM.

Para hacer un analisis del comportamiento de la red auto-organizativa se procede a la

separacion manual de los datos y se comparan los resultados generales del modelo modular.

La separacion manual parte de la separacion previa realizada por la red, corrigiendo los
puntos que, a criterio hidroldgico, no pertenecen al mismo grupo. Las correcciones realizadas
son minimas, ya que la separacion utilizada como base es muy exacta. En la Figura 8.24 se

muestra la separacion realizada manualmente, que puede ser comparada con representada en

la Figura 8.20.
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Grafico Obs/Pred Validacion

31947 87762 &
R -
Pyl :
o 9 o e °
o o o% °
26047 57762 ° I 2
: —w
cawn =] o @
o o o a
= oogfirs e | oo
= e
x #
O 21947 87TER 3
o
e
whs
H
16947 BTTE2
M
A ) iy
? 5 o
>
e GRS
o
11047 5TTE2
11847 B7TE2 16947 5TTEZ 21947 BTTEZ 26847 BTTEZ 31947 BTTEZ
Qtt+10
|o1 ® 2 o3 o o4 L (el —Exac:lu|

Figura 8.22: Caudales predichos en funcion de los observados con la identificacion de los diferentes grupos

32000 ;
:
30000 - - e é ———————————
28000 |- - remooecomoooooooooooooooooooootooototooooo T
26000 e y------- p IREEEEEEEES
_ [; 1 ;
m o
B 24000 | N — ‘ **********
= i |
$ 22000 +-----4 4 -4~ DEem=n Foooren fEsesees
4 4
°
8 20000
@)
18000 ]
16000 S
14000 3 i'
12000
11/06/1991 23/10/1992 07/03/1994 20/07/1995 01/12/1996 15/04/1998  28/08/1999
“1:2 3:4:5 6

Figura 8.23: Grdfico de separacion de grupos realizada manualmente
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8.2.4 Anélisis de resultados

Primero, para validar los resultados del modelo estocastico ARMAX, es necesario
demostrar que los residuos sean independientes y normales, con media 0 y desvio o, y
asimismo independientes con respecto a las otras variables. Para ello se grafica la funcion de
autocorrelacion de la serie de errores para el periodo de validacion y las correlaciones

cruzadas entre los errores y las demas variables. Este proceso se repite con mejores modelos

ARMAX para cada horizonte de prediccion.

La media y desvio estandar de los errores del modelo ARMAX son:

. =-40.6 m’/s ; o,=659 m’/s

Correlaciones Cruzadas

o S0

100 150 200
Desfase (k)

| @—e ARMLY —8—Q

O MF O sP - -95% = +95% |

Figura 8.24: Funcion de autocorrelacion de los errores y correlaciones cruzadas entre las variables y los

errores del modelo ARMAX

Normal Probability Plot

0.999 — & — — — —I— — -
0.997

0.99
0.98

0.95
0.90

0.75

0.50

Probability

0.25

0.10
0.05

0.02 |-

0.01 -

0.003

0.001F —f+ T - —-——
#

T vy B W
i\

-4000  -3000

Figura 8.25: Distribucion de los errores para el modelo ARMAX
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De la Figura 8.24 se puede decir que la serie de los errores del modelo ARMAX es
independiente entre si y entre las variables de entrada al modelo, ya que las funciones de
correlacion estan proximas a los limites de Anderson. La Figura 8.25 muestra que los errores son

aproximadamente normales, ya que se mantienen muy proximos a la recta roja de normalidad.

A continuacion se presentan los indices de fiabilidad de los resultados obtenidos con los
tres modelos. Se muestran solo los resultados para la serie de validacion y los de calibracion

de exponen en el Apéndice A.

Se comparan también los resultados del modelo modular con una separacion de datos

manual, para poder comprobar el comportamiento del sistema de separacién automatico.

Modelo MLP Modelo ARMAX
E! indices estadisticos de resultados X |E! Indices estadisticos de resultados X
Actualizar  Woleer Actualizar  Wokver
indices indices
ARE Umbral ARE Umbral
Indice Yalor [x] TS5x Indice Yalor [x] T5=
AIC 3736471 0. 0.ES AlIC 37823.80 0m 057
Nash 0.961 0.0 0.46 Nash 0.955 002 0.43
RMSE B20.04 003 0.31 RMSE ER0.23 003 0.28
AARE 0.02 0.04 013 AARE 0.02 004 0.13
EM 144.40 005 013 EM 4053 0 013
Mumero de pardmetios del modelo: Murnero de pardmetros del modelo:
Modelo SOM-MLP Modelo Manual-MLP
E! indices estadisticos de resultados » ' [E! indices estadisticos de resultados X
Actualizar  Vaolver Actualizar - Yalver
s indices
ARE Umbral _ ARE Umbral
Indice Valor [« T5x Indice Walor [x] TSx
AlC 3786925 0 0.70 AlC 38434 48 0.m 07z
Nash 0951 ooz 047 Nash 0.951 002 0.51
RMSE G16.23 o3 0.3 RAMSE E83.04 0.03 0.35
AARE 0oz oos 020 AARE 0.03 0.04 0.23
EM 86.90 005 013 EM 1156.56 0.05 014
Mumero de pardmetroz del modelo: Mumera de parametros del modelo:
Modelo de persistencia (Naive)
E! indices estadisticos de resultados X
Actualizar  Wolver
indices
ARE Umbral
Indice Yalor =] T5x
AIC 40E4E. 74 0.0 086
Nash 0.876 0.02 n7a
RMSE | 1093.80 003 058
AARE 0.04 Th04 0.44
EM 213 T 033
Mumera de pardmetros del modelo:

Figura 8.26: Indices estadisticos de los resultados de validacion para los cuatro modelos analizados
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Si se comparan los indices de Nash and Sutcliffe (Nash), el modelo SOM-MLP y el MLP

tienen el mismo valor 0.961. En cambio el modelo ARMAX tiene un valor de 0.956.

Los estadisticos de umbral (7Sx) son muy parecidos entre los tres modelos. El error relativo
absoluto (ARE) de 0.05 sdlo es superado en un 13% de las predicciones y el 0.01, en un 70%

aproximadamente. Esto refleja la igualdad de la distribucion del ARE de los tres modelos.

El modelo con menor raiz del error cuadratico medio (RMSE) es el SOM-MLP, aunque todos
los modelos tienen un RMSE entre 615 y 660 m’/s. La diferencia es mayor en los errores medios
(EM) donde el minimo se obtiene con el modelo ARMAX. Este ultimo indice no es un buen
indicador, ya que se contrarrestan los errores negativos con los positivos, en cambio el RMSE los
considera por igual. Por ejemplo, un modelo de prediccion donde el resultado sea siempre la media
de los valores observados, tendra EM igual a cero y también un Nash igual a cero. Esto quiere decir

que valores de errores medios cercanos a cero no siempre suponen que el modelo sea apropiado.

El coeficiente del criterio de Akaike (4/C) con menor valor se obtiene con el modelo
MLP y valores similares para el modelo SOM-MLP y ARMAX. Este indice depende de la
varianza del error y de la cantidad de parametros del modelo. Por lo tanto, nos da una idea de
lo fiable que es el modelo SOM-MLP, ya que se obtienen valores muy cercanos a los de los

otros dos modelos teniendo una cantidad de parametros seis veces superior a los demas.

El indice PFC (Peak Flow Criteria) sugiere la habilidad de los modelos para predecir los
picos de un hidrograma. Para su célculo se hace primero una eleccion de los picos a

considerar, como se puede ver en la Figura 8.27.

32000

S - — SR S S— S—
2200 . TR N S S —
soooo | S A 1 S| —
24000 -4 ————————————————————— —————————— oo ——————————————————— —————————————————— ————————————————
22000 r-eeeefert ek ----------------- ------------------- ----------------- . ----------------
20000 -k ofooe ——————————————— S . W ——————————————————— . & —————————————
18000 {4 a [ ——————————————— gl dd b B A
16000 Ay -w-e oo ----------------- --------------- R O B -------------------- ---------------- -

14000 -H-rereemsrreeeceees e e e B T e

12000 f f t t t
11-10-91 22-02-93 07-07-94 19-11-95 02-04-97 15-08-98

‘—Observados # Picos para PFC ‘

Figura 8.27: Eleccion de los picos para el calculo del PFC de los datos de validacion
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En la Tabla 8.2 se pueden observar los coeficientes PFC calculados para cada uno de
los modelos, incluyendo el modelo de persistencia. Se puede comprobar que el modelo
modular SOM-MLP es el que mejor predice los picos, ya que su valor es el minimo entre

todos los comparados.

Tabla 8.2: Peak Flow Criteria. Indice de habilidad de prediccion de picos

PFC
SOM-MLP 25.50
MLP 29.50
Separa manual-MLP 32.36
ARMAX 39.32
Persistencia 45.76

La Figura 8.26 muestra los indices para un modelo de persistencia ( pred Q,). Estos se

utilizan para tener una base de valores minimos que se deben conseguir con los modelos para

que puedan ser considerados aceptables.

La comparacion del modelo modular con separacion de los datos manual y el modelo
SOM-MLP indica una pequeia diferencia a favor del modelo SOM-MLP, presentando una

mejoria en todos los indices.

Analisis de la incertidumbre

Es importante, ademas del andlisis de los indices de fiabilidad de los resultados,
realizar un analisis de la incertidumbre general de cada uno de los modelos. Se calculan los
intervalos de confianza del 90% utilizando la funcion de distribucion bivariada meta-
gaussiana [Kelly y Krzysztofowicz, 1997] (ver Figura 8.28) con las mismas funciones de
densidad de probabilidad marginales para todos los modelos, en este caso lognormales. En
el Apéndice A se muestran los parametros para las funciones de distribucion de cada uno de

los modelos.

En la Figura 8.29 se pueden observar las curvas de igual probabilidad de la funcion
de distribucion de probabilidades bivariada, junto con las lineas de los cuantiles del 5%

y 95%, las cuales indican que entre las dos lineas se encuentran los valores con un 90%

de probabilidad.
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Censidad de P robabilidad

el et il sttt

*
x 10

Caudales Obs ervados 25

15
*
w10

Caudales Predichos

Figura 8.28: Funcion de distribucion bivariada utilizada para el cdlculo de los intervalos de confianza.

Modelo SOM-MLP calibracion

Se calculan los intervalos de confianza con los datos de calibracion y luego se validan
con los datos de validacion, comprobando que dentro de los limites esté contenido el 90% de

las predicciones.

X 104

Caudales Observados

L L
1.2 1.4 16 1.8 2 2.2 24 26 2.8 3 3.2

Caudales Predichos N 104

Figura 8.29: Funcion de distribucion bivariada utilizada para el calculo de los intervalos de confianza junto con

las lineas de cuantiles del 5% y 95%. Datos de calibracion del modelo SOM-MLP
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En la Figura 8.30 se muestra la evolucion de los errores de prediccion a lo largo de los
diferentes caudales predichos. Las lineas rojas marcan el intervalo del 90% de confianza de
los resultados del modelo estocastico ARMAX, las celestes representan los limites del modelo

MLP y el area gris, el del modelo modular SOM-MLP.

Intervalos de confianza del 90 %

3000
2500 -
2000 -
1500 |
1000 —m—

500 -
0
-500 -

-1000 -
-1500 -

-2000 -

-2500 -

'3000 T T T T T T
10000 13750 17500 21250 25000 28750 32500

Caudales Predicos [m3/s]

Error de prediccion [m3/s]

| SOM-MLP — ARMAX —— MLP — Manual-MLP |

Figura 8.30: Errores en funcion de los caudales predichos para los intervalos de confianza del 90% para

los tres modelos

Se puede comprobar que el modelo SOM-MLP presenta intervalos de confianza mas
estrechos, reflejando la mejor calidad de sus resultados. Los dos modelos de redes neuronales
artificiales tienen una media de errores muy cercana a cero. Por otro lado, se puede
comprobar en la Figura 8.31, que para el modelo ARMAX la linea roja, que indica el 50% de

probabilidad, se aleja a cero.
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400

200 -

0 -

-200 -

-400 -

Errores de prediccion [m3/s]

-600 -

-800 -

'1 000 T T T T T T
10000 13750 17500 21250 25000 28750 32500

Caudales Predichos [m3/s]

|~ MLP — SOM-MLP — ARMAX — Manual-MLP |

Figura 8.31: Errores en funcion de los caudales predichos para el cuantil del 50% de los tres modelos

Este tipo de analisis da una idea muy buena de la distribucion de la habilidad de los
modelos a lo largo de diferentes valores de caudales. Se puede deducir simplemente que
los modelos de redes neuronales artificiales presentan un mejor comportamiento que el
modelo estocastico ARMAX y que el modelo modular ligeramente mas eficaz que el

modelo MLP.

La comparacion del modelo SOM-MLP y el modelo modular con separacion manual
muestra resultados muy parecidos, llegando a la conclusion de que el modelo de separacion de

datos automatico funciona de manera muy eficaz.
Analisis grafico

En las siguientes figuras se representan los resultados graficos de los tres modelos para

las series de validacion.
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PREDICCION A 10 DIAS (periodo de validacién) - Modelo ARMAX

32000

30000 -

28000 -

26000 -

24000 -

22000 -

20000 -

18000 -

Caudales Predichos a 10 dias [m3/s]

16000 {2 AU N N W S S —

14000 -, R o e e e R o

12000 i 5 5 5 5 5 | 5 5
12000 14000 16000 18000 20000 22000 24000 26000 28000 30000 32000

Caudales Observados [m3/s]

Prediccién a 10 dias con modelo ARMAX - Datos de Valicdacidn
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-— (o] o™ [xe} (] = = [Ee) (Lo (<=} (<=} I~ I~ [=n] 2] [=2]
o o o O o o &6 o o o o o o 60 o o
o 4 & 4 & ¥+ © ¥ o % & % & <+ & 9«
S A . A T T s . s s A
| Intervlos de confianza 90% — Caudales Predichos — Caudales Observados ARE |

Figura 8.32: Prediccion a 10 dias del modelo ARMAX para el periodo de validacion. Las lineas rojas en la

figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 10 DIAS (periodo de validacién) - Modelo MLP
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22000 ~

20000 +
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Figura 8.33: Prediccion a 10 dias del modelo MLP para el periodo de validacion. Las lineas rojas en la figura

superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 10 DIiAS (periodo de validacién) - Modelo SOM-MLP
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Figura 8.34: Prediccion a 10 dias del modelo SOM-MLP para el periodo de validacion. Las lineas rojas en la

figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 10 DIAS (periodo de validacién) - Modelo Manual-MLP
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Figura 8.35: Prediccion a 10 dias del modelo modular con separacion de datos manual y redes MLP para el
periodo de validacion. Las lineas rojas en la figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al

igual que las sombras grises de la inferior
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8.2.5 Conclusiones

En este caso estudiado existe una alta correlacion lineal entre los caudales en
“Corrientes” y “Chapeton”, por lo tanto es dificil analizar los resultados de distintos modelos,
ya que la mayoria realizan predicciones de muy buena calidad con coeficientes de Nash del

orden de 0.96.

Se ha utilizado una amplia cantidad de indicadores para poder analizar los resultados de
los modelos, llegando a la conclusion de que el modelo modular SOM-MLP presenta el mejor
comportamiento, obteniendo el RMSE y PFC menor y un coeficiente de Nash and Sutcliffe
mayor. Aunque con este modelo se obtengan mejores indices de fiabilidad, el comportamiento
global del modelo no supera notablemente al modelo MLP. Teniendo en cuenta la mayor
cantidad de esfuerzo y tiempo que se necesita para calibrar y validar el modelo SOM-MLP, se

considera que en este caso el mejor modelo es el MLP.

En general, los tres modelos se comportan muy bien si observamos los indicadores
estadisticos de los resultados, los cuales permiten una visién global del rendimiento general
de los modelos. Para poder estudiar con mas detalle los resultados, es aconsejable analizar
la incertidumbre de los mismos y extraer conclusiones mas directas para la eleccion del

modelo adecuado.

El analisis de la incertidumbre de los modelos pone de manifiesto la clara superioridad de
los modelos de redes neuronales artificiales frente al modelo ARMAX; teniendo en cuenta
que los errores con un 50% de probabilidad para los modelos de redes neuronales son muy

cercanos a cero y los de ARMAX se alejan bastante (ver Figura 8.31).

La incertidumbre de las predicciones se calcula mediante la funcion de distribucion de
los caudales observados condicionados a los predichos. Esta aproximacion se realiza con la
distribuciéon meta-gaussiana [Kelly y Krzysztofowicz, 1997] que tiene en cuenta un
coeficiente de correlacion general entre las dos variables. Seria interesante en futuras
investigaciones la utilizacion de funciones que impliquen coeficientes de correlacion
variables, de tal forma que los intervalos de confianza varien segin los caudales predichos.
Por ejemplo, en la Figura 8.34 se puede ver que los intervalos de confianza crecen con los
caudales predichos. Esta aproximacion no es del todo real, ya que para caudales bajos deberia

existir una separacion mayor.
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8.3 Prediccion de caudales en el rio Neuguén

A fines del siglo XVIII comienza a conocerse el peligro real que representan las
crecidas del rio Negro (ver Figura 8.38), ocasionadas por sus afluentes, Neuquén y
Limay. Cien afios después, a medida que va cobrando intensidad la colonizacion de los
valles de los rios Limay, Neuquén y Negro, surge la preocupacion por la integridad de
las personas y bienes de los asentamientos litorales, altamente vulnerables a la accion de

estos eventos.

Como consecuencia de ello, a principios de este siglo, se realizan una serie de
estudios para determinar la magnitud de las crecidas extraordinarias y para la definicion
de las obras de regulacion necesarias que atenuen sus efectos. En la Figura 8.36 se puede
observar la situacion actual de las obras de control ubicadas sobre el rio Neuquén, donde
se indican las capacidades de desague de cada una. Estas obras permiten reducir el pico de
una avenida de 11,500 m’/s (en “Paso de los Indios™) a 2,300 m’/s aguas abajo de las

obras donde se ubica la zona metropolitana del “Alto valle”, con una poblacioén superior a

los 300,000 habitantes.

PASD DE LOS INDIOS
11.500 m*/zeg.

PORTEZUELO GRANDE
3.500 m¥/seq.

EMBALSE
ERE L 3.500 m¥/seq,

DIGUE ING.

‘ BALLESTER
LAGO PELLEGRINI
r 1.200 m*/seg.

CAUCE RIO NEUQUEN
2,300 m¥iseq.

8.000 ms.-'seg.

CUENCA LOS BARREALES CUENCA MARY

MENUCDO

Figura 8.36: Esquema actual de las obras de control ubicadas sobre el rio Neuquén (fuente: Valicenti, 2001)

El conocimiento de los caudales en la estacion de “Paso de los Indios” es fundamental, dado
que las operaciones de todas las obras de control mencionadas anteriormente se basan en los
caudales en este punto de control. Por ello se ha elegido dicho punto para realizar los modelos

de prediccion (Figura 8.37).
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Figura 8.37: Foto de la seccion de prediccion en “Paso de los Indios”

8.3.1 Caso de Estudio

La cuenca del rio Neuquén, ubicada al sur de Argentina, al noroeste de la provincia del

Neuquén, tiene una extension aproximada de 32,500 km” (ver Figura 8.38).

- VINCIA DE
18 PAMPA :

PROVINCIA DE |
_RIONEGRO

Figura 8.38: Ubicacion de la cuenca del Neuquén
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Esta caracterizada principalmente por poseer escasa cobertura vegetal, un relieve de
laderas empinadas y carencia de reguladores naturales. Se producen significativos torrentes en
las zonas altas y crecidas preocupantes para los habitantes de la parte inferior. Los torrentes
de la parte superior han producido, y continian generando, un proceso creciente de erosion
hidrica, componente fundamental del fendmeno de desertizacion que se ha instalado en casi

toda la Patagonia [Valicenti, 2001].

El mecanismo meteorologico que provoca las precipitaciones en esta parte de la cordillera de
los Andes halla explicacion en el ingreso de masas de aire himedo provenientes del océano
Pacifico que, obligadas a ascender por la cadena montafiosa, se enfrian adiabaticamente por

disminucion de la presion atmosférica, se condensan y precipitan en forma de lluvia o nieve.

Las precipitaciones mas importantes, del orden de 3,000 mm anuales, ocurren en la parte
alta de la cordillera, en el limite con Chile. En la parte oriental de la cuenca la precipitacion
media anual es s6lo 200 mm (ver Figura 8.39). Esta brusca variacion es causada por la
pérdida de gran parte de la humedad de las masas de aire en la muralla montafiosa y en otras

barreras orograficas que se interponen entre uno y otro extremo de la cuenca.

Precipitacion media anual
[mm]
[ ]s0-200
[ 1200- 300
771 300- 400
[ 400 - 500
I 500 - 600
I 600 - 700
I 700 - 900
I 200 - 1,000
I 1,000 - 1,500
Il 1.500 - 2,000
I 2.000- 2,500

Figura 8.39: Estimacion de la distribucion de la precipitacion media anual en la cuenca
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El régimen hidrolégico del rio Neuquén, de rasgo pluvionival, se caracteriza por poseer
doble onda de crecida anual (ver Figura 8.40). La primera ocurre en época invernal,
principalmente en el periodo mayo - agosto, época en que se produce el 70% al 80% del total
de precipitaciones en la cuenca. Por su distribucion areal, una parte importante de estas

precipitaciones, bajo forma de nieve, se acumula en la parte alta de la cuenca.

Precipitacién media mensual y Caudal mecdio mensual

g
w £
3 E
E c
= s
s =
K £
7 g
e 31 ms 4 3
____________________________________________ @
o
200 4 B B B B L 16
100 -l BB - L 18
0 - 20
Q o ) ) o @ @ 2 @ ) o o
R A S N S - 0 S & & &
TN 5 3 Q ™ & & < o 2
s 6\‘@ o 0\\@ &® & «@ <
of

‘l Caudal = Precipitacion |

Figura 8.40: Distribucion anual de la precipitacion media mensual en la estacion “Los Carrizos” y de los

caudales medios mensuales en “Paso de los Indios”

Precipitacién media mensual y Caudal maximo mensual

2.4 mm/d

Caudal [m3/s]

Precipitacion [mm/d]

‘- Caudal Precipitacion — Series? ‘

Figura 8.41: Distribucion anual de la precipitacion media mensual en la estacion “Los Carrizos” y de los

caudales maximos mensuales en “Paso de los Indios”
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La porcion que precipita bajo forma de lluvia es la que produce la onda invernal,
caracterizada por poseer un pico de gran magnitud con relacion al volumen escurrido. Los
derrames medios estimados para el periodo mayo - agosto representan el 34% del total anual.
En la Figura 8.41 se puede ver como los caudales maximos se dan en la época invernal,
mientras que en la Figura 8.40, los caudales medios mensuales maximos se producen en la

época de verano cuando ocurre el derretimiento de la nieve.

La segunda onda de crecida, habitual hacia fines de la primavera (noviembre -
diciembre), se origina principalmente por la fusion de la nieve. Se caracteriza por resultar mas
moderada que las invernales. En promedio, el aporte medio entre octubre y marzo es 54% del

derrame medio anual.

Los estiajes son habituales hacia fines del verano y comienzo del otofo (febrero - abril).

Analisis geomorfoldgico

El objetivo a alcanzar en un analisis geomorfoldgico es la representacion de la
configuracién de los caminos de drenaje naturales que siguen los flujos en la cuenca en
estudio. Dichos caminos se obtienen a partir de un analisis exhaustivo del terreno, mediante
técnicas de analisis espacial, empleando metodologias propias de los Sistemas de Informacion

Geografica (SIG).

Para el analisis geomorfologico se ha utilizado el Modelo Digital del Terreno
(MDT) proporcionado por la NASA. Esta informacion se obtiene del GeoPortal CGIAR-
CSI [Jarvis et al., 2008] que provee los modelos digitales del terreno SRTM (Shuttle
Radar Topographic Mission) 90 m de todo el mundo. Estos modelos tienen una resolucion
de 90 metros (3 segundos de arco) en el ecuador y un error vertical menor a 16 m. Se
distribuye en diferentes formatos en grados decimales y datum WG84 (World Geodetic
System). Esta informacion es suficientemente buena para el uso en modelos hidrolégicos

[Jarvis et al., 2008].

Para poder utilizar estos datos debe transformarse el sistema de coordenadas original
(Geograficas) a UTMI19 (Transverse Mercator huso 19), manteniendo el Datum original

WGS84 con la ayuda de las herramientas de ESRI ArcToolbox.

Se ha calculado la red de drenaje para la zona en estudio (comparandola también con las
coberturas obtenidas de http://www.maproom.psu.edu/dcw) y la delimitacion de la cuenca,
haciendo uso de los programas ArcView GIS y ESRI ArcMap. Estas herramientas son un

apoyo muy util para el andlisis espacial necesario para los estudios geomorfoldgicos,

- 181 -



Capitulo 8: Aplicaciones

permitiendo calcular areas, distancias, direcciones de drenaje, celdas drenantes acumuladas,
pendientes, redes de drenaje, longitudes de drenaje y todo tipo de calculos necesarios para

entender mejor el tipo de cuenca a estudiar.

Se calcula para cada celda la direccion con mayor gradiente descendente del terreno. Para
calcular el gradiente en cada direccion se utiliza el algoritmo eight-point pour (ocho puntos de

vertido o D8) de Moore, mediante el cual se obtiene el gradiente en cada direccion del modo

ilustrado en la siguiente figura:

90 m

90 m
-——> -—
67 {‘ 56 || 49 6 56 || 49
51

52 || 48 37 48 37

58 55 22 58 65 22
Pendiente = 67-43 =0.67 Pendiente= 67-52 =0.75

202

Figura 8.42: Esquema de calculo del gradiente para cada direccion de flujo

De esta manera se calcula la direccidon con mayor gradiente en cada celda y se obtiene

el campo de direccion de flujo resultante para cada una de las celdas, codificandolo

como sigue:
32| 64 | 128
16 [<§ 1
b 4 2

Figura 8.43: Codigos de direcciones de flujo

En la Figura 8.44 se muestran las direcciones de drenaje para cada celda segun la

codificacién anterior.
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1
N 2
14
[ s
[ 116
32
o4
Bl 128

Figura 8.44: Direcciones de flujo en la cuenca del Neuquén hasta “Paso de los Indios”

Para cada celda se calcula el nimero de celdas que estan situadas aguas arriba y drenan a
ella. Conocida el area de cada celda se obtiene facilmente el drea drenante en cada una. La
Figura 8.45 muestra un ejemplo del calculo de las celdas drenantes acumuladas a partir de las

direcciones de flujo.

202|244 0|0|o0|o]| 0

32| 64 | 128 21212141 4 0 11112 1

16 % 1 1| 1|2 (4|8 0|3 2

814 |2 128128/ 1| 2| 4 0 1]1 0
128128 1| 1| 4 0j10fof1

Figura 8.45: Calculo de las celdas drenantes acumuladas

Con el mapa de celdas drenantes acumuladas se obtiene facilmente la red de drenaje.
Basta con definir sobre el mapa, el nimero de celdas acumuladas a partir del cual se considera

que comienza el flujo en canal y termina el flujo en ladera.
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Figura 8.46: Red de drenaje obtenida a partir del MDT 90 m x 90 m

El mapa de pendientes junto a la red de drenaje nos permite obtener una primera

aproximacion de la respuesta de la cuenca.

Se define la forma, como la configuracion geométrica de la cuenca tal como esta
proyectada sobre el plano horizontal. Este aspecto es de gran importancia; no basta tan s6lo
con el conocimiento de la superficie, pues dos cuencas de igual area y con perimetros bien
diferentes, obviando otros factores, no se comportan igual. La forma de la cuenca (relacion
area-perimetro) afecta directamente al tiempo de respuesta de la misma; es decir, al tiempo de
recorrido de las aguas a través de la red de drenaje y, por consiguiente, a la forma del

hidrograma resultante de una lluvia dada.

Para determinar la forma de una cuenca se utilizan varios indices. Los mas habitualmente

citados entre los diversos autores son:

o [Indice o coef. de compacidad K,. Se debe a Gravelius y lo determina la relacion entre el
perimetro de la cuenca y el perimetro de un circulo de igual area que la cuenca. Llamas

(1993) propone la siguiente expresion:
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x.=028-1

A4
[8.7]

donde Py A4 son el perimetro y el area de la cuenca, respectivamente.

El coeficiente serd mayor que la unidad cuanto mas irregular sea la cuenca. Cuanto mas
proximo sea a 1, més se asemejara la forma de la cuenca a un circulo, pudiendo alcanzar
valores proximos a 3 en cuencas muy alargadas.

Factor de forma Ry. Definido por Horton, es el cociente entre la superficie de la cuenca y

el cuadrado de su longitud méxima:

[8.8]

donde L,, es la longitud maxima o recorrido principal de la cuenca, entendiendo como
tal, la distancia entre el punto de desagiie y el punto méas alejado de la cuenca siguiendo
la direccion de drenaje.

El factor de forma da alguna indicacion de la tendencia de las avenidas en el cauce. Una
cuenca con un factor de forma bajo, tiene menos tendencia a concentrar las lluvias que
una cuenca de igual area, pero con un factor de forma mas alto.

Radio de elongacion R,. Definido por Schumm, es la relacion entre el didmetro de un
circulo que tenga la misma superficie que la cuenca y la longitud maxima de la cuenca.

Expresandolo en funcion del area de la cuenca queda:

Re=1.128ﬂ

Ln
[8.9]
donde, 4 y L,, son los definidos anteriormente.

Radio de circularidad R.;. Es el cociente entre el area de la cuenca y la del circulo cuyo

perimetro es igual al de la cuenca:

[8.10]

donde, Py A son el areay el perimetro de la cuenca.
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Para la estimacion del tiempo de concentracion se ha optado por la formula de Témez,

una derivacion de la férmula del U.S. Army Corps of Engineers.

L 0.76
T.=0.3( S

[8.11]
donde, L es la longitud del cauce principal de la cuenca en Km, J es la pendiente

promedio de dicho recorrido en m/my 7. es el tiempo de concentracion de la cuenca en horas.

La cuenca de “Paso de los Indios” tiene un area de 31,661 km® y un perimetro de
1,198,185 km de forma alargada (K. = 1,885.0, Ry = 0.15, R, = 0.44, R.; = 2.7X10'7) con
orientacion norte-sur. Su extension maxima ronda en los 450 km. En la Figura 8.47 se puede
ver una imagen de la cuenca sobre la imagen LandSat Circa 2000 obtenida de la Nasa
(https://zulu.ssc.nasa.gov/mrsid/mrsid.pl). Los puntos que se indican son las estaciones
elegidas para hacer predicciones en “Paso de los Indios”. “Los Carrizos” es una estacion
meteoroldgica que se considera representativa para toda la cuenca. “Rahueco” es una estacion
hidrométrica que mide niveles y caudales sobre el rio Neuquén. “Paso de los Indios” es la

estacion donde se haréan las predicciones.

Los{Carrizos!

Rahueco

Figura 8.47: Cuenca del rio Neuquén hasta “Paso de los Indios”
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Aguas abajo de “Rahueco” (ver Figura 8.48) en las proximidades de la localidad de
Chos Malal, el rio Neuquén recibe al Curi Leuvl por la margen izquierda con una
aportacion de 17.4 m’/s alcanzando, aguas abajo de la confluencia, un caudal medio anual
de 247 m’/s. En los proximos 180 km los aportes de los tributarios son de escasa
relevancia, ya que el caudal aportado no compensa las pérdidas que se producen por
infiltracion. Al final de este tramo se encuentra con el rio Agrio, su mas importante
afluente, que le aporta por la margen derecha un caudal medio de 60 m’/seg. Luego,
también por la margen derecha, confluye el rio Covunco que contribuye con un caudal
aproximado de 7 m’/seg. En “Paso de los Indios” el modulo del rio es 310 m’/seg

[Valicenti, 2001].

Curi Leuvu
A=2219Km2 g

Paso de los Indios
A =31661 Km2

'""""'l' Paso de los Indios

Covunco
A = 5267 Km2

Figura 8.48: Cuencas vertientes al rio Neuquén

En la Figura 8.50 se pueden observar las longitudes de drenaje de cada punto de la
cuenca hasta su desembocadura en “Paso de los Indios”, con una longitud méaxima de

451 km.
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El tiempo de concentracion (segin Témez) de la cuenca a “Paso de los Indios” es de 84
horas. Esto quiere decir que el tiempo estimado que tarda una gota desde que cae en el
punto mas alejado de la cuenca hasta producir escorrentia en “Paso de los Indios” es de 84
horas. Segtn la experiencia de profesionales de la zona, la cuenca tiene una respuesta de 36
horas desde que empieza a llover en “Los Carrizos” hasta producir escorrentia en “Paso de

los Indios”.

Tiemnpo de concentracian

Cota mégima [rmznm] = I 2064 Longitud [km] = |451.55934

Cota minima [msnm] = 499 Tiempo de concentracion [h] = I 2407

Figura 8.49: Calculo del tiempo de concentracion de la cuenca drenantre a “Paso de los Indios”

Teniendo en cuenta que la estimacion de Témez sobreestima los tiempos, se corrigen
¢éstos multiplicandolos por 0.45, obteniendo el siguiente mapa de tiempos de concentracion en

la cuenca (ver Figura 8.51).

Longitudes de drenaje
[Km]
Elo-50
I 50- 100
[ 100- 150
[ 1150-200
[ 1200-250
[ 1250- 300
[ 300- 350
[ 350- 400
B 400 - 450
I 450 - 500

5

Figura 8.50: Longitudes de drenaje a ““Paso de los Indios’
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Paso de los Indios,

Figura 8.51: Tiempos de concentracion corregidos para cada punto de la cuenca

La longitud de drenaje entre la estacion de “Rahueco” y “Paso de los Indios” es de
251.36 km. La cota minima de la seccion en “Rahueco” es de 876.7 msnm y en “Paso de los
Indios” de 499.35 msnm (datos obtenidos del modelo digital del terreno de 90m x 90m). La
pendiente media de este tramo del rio es de 0.0015 m/m (0.15%).

Rahueco

930

920 -

910 -

900 ~

m.s.n.m.

890 -

880 -

870 T T T T
1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200

m

Figura 8.52: Seccion del rio en la estacion de “Rahueco” obtenida del MDT 90 x 90 m
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Paso de los Indios

550

540 -

530 ~

520 ~

m.s.n.m.

510 -

500 ~

490 T T T
2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400

m

Figura 8.53: Seccion del rio en la estacion de “Paso de los Indios” obtenida del MDT 90m x 90m

Utilizando una seccién media del cauce y con las caracteristicas medias del tramo del rio
analizado (pendiente media, nimero de manning, longitud, ver Figura 8.55) se calcula la
velocidad media del agua. Con esta velocidad se calcula el tiempo que tarda una onda en

propagarse entre las secciones de “Rahueco” y “Paso de los Indios™.

Una onda se define como una variacion en el flujo que se caracteriza por una velocidad de
propagacion, que corresponde a la velocidad con que ésta viaja a lo largo del cauce. Esta
velocidad de propagacion depende del tipo de onda que se esta considerando y puede ser
sustancialmente diferente de la velocidad del escurrimiento. Por lo tanto se considera que la
onda de crecida se transporta con una celeridad igual a 1.5 veces la velocidad media del agua en
la seccion tipo. Esta simplificacion propuesta y comprobada en el afio 1900, da la velocidad de
transito de una avenida que no se lamina. En cauces prismaticos, o en cauces muy anchos, de

pendiente mayor a 0.2%, el transito de avenidas cumple estas propiedades [Vide, 2002].

Para el célculo de la velocidad media del agua se utiliza la ecuacion de manning,

asumiendo la simplificacion de régimen uniforme (ecu. [ 8.12])

V= l R2/3 ﬁ
n
[8.12]
donde,
n es el coeficiente de rugosidad de manning del cauce [s/m'? ]
J la pendiente media del cauce (cota maxima-cota minima)/longitud total [m/m]
R el radio hidraulico = A/P (4rea mojada de la seccion/perimetro mojado) [m]
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Seccion Tipo

620

T, s A ivdoliiisiit o- i

600 -

590 -
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580
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m

Figura 8.54: Seccion tipo del rio Neuquén entre “Paso de los Indios” y “Rahueco”
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Yolver

Seccidn Media

Datos de entrada

X z =/
‘ [m] [m] 0 = Caudal [m3/s] 000,19
0o0ao 785071 _ )

50 855 765 GG J = Pendiente [m/m] 0.0m5
165.709 785314 n = Mimera de manning [s/m™[1/3]] [ 0035
248.564)  78E6.085 L = Longitud del cauce [m]

33419 FER.AB0s 231360
A4 273 TR O7GR|— )
497.125  786.682 Datos de salids
579983 795932 & = Superficie mojada [me]
£62.838 7956490 . )
745 690 785 190 F = Perimetro majado [m]
828 547 FBA.000 B = Ancha [m]
911402 784 458 h = Calado medio [m] ’7
994 2660 703.069
10??1 1 1 ?81 ?DE W =Velocidad media [I'ﬂ."lS]
¢ = Celeridad canal
1159966 779.983 suficientemente ancho [mds]
L7 2finlll leie, ¢ = Celeridad de onda
1328 675 7E3.920 cinematica [mds]
1408.530 753632 T = Tiempo de respuesta [hs]

1491.384| 747.811
1574.239| 739.320 1
1B57.094) 730,117 i O=A_R¥W[r
1730.848| 719.455 \ o, #
1822.803| 710.966

1905.658 703.378

1988.513| 684755 :

2071367 BREE.977

2154222 670.340 Caloular . '
DIRF 077 BFQ AN ﬂ ‘

Figura 8.55: Calculo del tiempo de respuesta para una seccion media del cauce y un caudal dado
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Figura 8.56: Tiempos de respuesta en funcion de los caudales

Toda esta informacion obtenida de la cuenca junto con el analisis de los datos que se
hace en el siguiente apartado es muy importante para la elecciéon de las variables de
entrada a los modelos de prediccidon. Es importante conocer el tipo de cuenca a modelar,
los tiempos de respuesta, cuales son sus mayores tributarios, la distribucién de la

precipitacion, etc.

8.3.2 Preparacion y andlisis de datos

La cuenca en estudio es una cuenca muy monitorizada por la AIC (Autoridad
Interjuridiccional de Cuencas de los rios Limay, Neuquén y Negro). De todas las
estaciones disponibles (ver Figura 8.57) se eligieron las mas representativas y las que se
consideraron fundamentales para ser utilizadas como variables de entrada a los modelos

de prediccion.

Se ha elegido la estacion de “Rahueco” sobre el rio Neuquén, 250 km aguas arriba de
“Paso de los Indios”. Como se ha explicado anteriormente las aportaciones al rio por las
cuencas intermedias entre estas dos estaciones no es muy importante ya que la gran
mayoria del caudal viene aportado por la zona norte de la cuenca. Por esta misma razon, y
teniendo en cuenta opiniones de expertos de la AIC, se ha elegido la estacion de “Los
Carrizos” como pluviometro mas representativo de la zona de la cuenca que mas

escorrentia produce.

La escala de tiempo con la que se trabaja es de seis horas (caudales a las 00h, 06h,
12h y 18h), ya que trabajar a escala diaria no permite predecir eventos de crecida muy
abruptos, donde los picos de las crecidas se alcanzan en sélo un dia. Los datos de
precipitacion de que se dispone estan a escala diaria (precipitacion acumulada diaria a

las 6:00h de la mafiana).
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En la AIC se dispone de datos, en algunas estaciones, desde 1903. Pero no todas las
estaciones elegidas disponen de datos cada 6 horas desde esa época. Para poder construir un
modelo es necesario disponer de todas las series necesarias en la misma escala de tiempo y lo
mas completas posibles. Por lo tanto el periodo de tiempo utilizado es entre 30/05/2000 -

27/03/2008, un total de 11,430 datos por serie.

L]
ATy
Estaciones

¥ Aforos
4 Pluvidmetros

Paso de los Indios

Figura 8.57: Estaciones de medicion monitorizadas por la AIC

La totalidad de los datos se divide en tres grupos los cuales tienen diferentes finalidades a
la hora de los entrenamientos de los modelos. Se dividen en datos de validacion (30/05/2000 -
01/01/2003), verificacion (30/05/2000 - 01/01/2000) y calibracion (01/01/2003 - 27/03/2008)
(ver Figura 8.58). Esta separacion se realiza de tal forma que se obtengan suficientes datos en
los grupos de calibracion (67% de los datos) y validacion (33% de los datos), también se tiene
en cuenta que dentro del grupo de calibracion exista la mayor variedad de eventos posibles. En
la Figura 8.58 se pueden observar las series de tiempo de la precipitacion en “Los Carrizos” y
de caudales en “Paso de los Indios”. Antes de hacer uso de los datos es necesario validar las
series rellenando los espacios huecos y verificando que no existan datos erroneos. En los

siguientes puntos se explica la preparacion y el andlisis de los datos.
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Figura 8.58: Series de datos de caudales en “Paso de los Indios” y precipitacion en “Los Carrizos”

Preparacion de datos

La preparaciéon y validacion de los datos es una tarea muy importante para la
modelacion con modelos “data driven”, ya que la calidad de éstos estd directamente
relacionada con la calidad de los datos. Si se construye un modelo con datos de mala
calidad el modelo resultante nunca serd bueno. Por lo tanto es necesario realizar el trabajo
de rellenar los huecos faltantes en la serie y verificar que no existan datos irreales. Se
utiliza el programa Delft-Fews desarrollado por Deltares para el manejo de los datos y
completado de las series. Este tiene herramientas muy utiles para el manejo de los datos

(ver Figura 8.59).

Las series de caudales se rellenan haciendo interpolaciones lineales entre los valores

conocidos. En general las dos series analizadas tienen una calidad de datos muy buena.

La serie de precipitacion “Los Carrizos” se completa haciendo interpolacion espacial
(inversa a la distancia al cuadrado). En la Figura 8.60 se puede ver un ejemplo de rellenado de
huecos interpolando con la estacion de “Andacollo” y “Chos Malal”. Con color magenta se

indican los puntos donde se realiza el llenado.
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Figura 8.59: Ubicacion de pluviometros con datos en la cuenca de “Paso de los Indios”, en el

entorno Fews
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Figura 8.60: Ejemplo de falta de datos (color magenta) en “Los Carrizos”, rellenado interpolando con la

estacion “Andacollo” y “Chos Malal”
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Analisis de datos

Una vez completada las series de datos es necesario un riguroso analisis de las mismas
para poder entender la relacion entre cada una y su distribucion estadistica y asi tener una

ayuda para la eleccion de las variables de entrada a los modelos.

Se realiza entonces un analisis de correlacion cruzada entre los caudales en la
estacion “Paso de los Indios™, la precipitacion en la estacion de “Los Carrizos” y los

caudales en “Rahueco”.

En la Figura 8.61 muestra la correlacion cruzada a escala seis horaria. Se puede ver la
alta correlacion que existe entre las estaciones de “Rahueco” y “Paso de lo Indios” en las
primeras 18 horas (k= 0, 1 y 2). Con la correlacién maxima en t-1 (-6 horas) de 0.931. Se
ha realizado el mismo analisis considerando sélo los periodos de eventos, obteniendo

resultados muy similares.

Carrelaciones Cruzadas

LE —.___‘\\

[k}

ke

04

02

0.2
0 1 2 3 4 3 g 7 g 9 10

Desfase (k)

‘ @ Paso de los Indios  —~— Rshueco —- -95% ——+05% |

Figura 8.61: Andlisis de correlacion cruzada. La escala de tiempo es de 6 horas. Caudal en “Paso de los
Indios” (PasoQ) y caudal en “Rahueco” (RahuecoQ)

Como se puede ver en la Figura 8.62, los tiempos de desfases de los picos de caudales
entre la estacion de “Rahueco” y la de “Paso de los Indios” varia entre 12 y 24 horas, llegando
en algunos casos extremos a 6 horas. Estos varian con los caudales, como se habia anticipado
en la Figura 8.56, donde se puede ver que los tiempos de respuesta para caudales de 3,000

m’/s son de aproximadamente 20h y para 1,000 m*/s de 30 h.
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Figura 8.62: Tiempos de desfase de los picos entre la estacion de “Rahueco” y “Paso de los Indios”

Dado que los datos de precipitacion se disponen a escala diaria, se realiza la correlacion

cruzada entre los caudales medios diarios en “Paso de los Indios” y la precipitacion diaria
acumulada a las 6h de la mafiana.

Correlaciones Cruzadas

20
Desfase (k)

|+@ ——Pdiaria  —@—-95% @ +95% |

Figura 8.63: Correlacion cruzada a escala diaria entre la precipitacion en “Los Carrizos” y los caudales

medios diarios en “Paso de los Indios”
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Al mismo tiempo se realizan las correlaciones cruzadas entre la precipitacion diaria a las
06h de la manana y los caudales observados en “Paso de los Indios™ a las 00h, 06h, 12h y 18h.
Las correlaciones maximas para las 00h y 06h se producen con un desfase de 2 dias (0.511 y
0.486, respectivamente) y para las 12h y 18h con un desfase de 1 dia (0.456 y 0.490,
respectivamente). Las correlaciones maximas entre la precipitacion diaria y los caudales

diarios, como se puede ver en la Figura 8.63, se producen con un desfase de 2 dias y tienen un

valor de 0.461.

En la Figura 8.64 se pueden ver los estadisticos principales de las tres series analizadas.

Cantidad de datas par wariable: |

Eztadizticos
Hom Yar. Paszoll | CamizosP |Rahuecol)
Media 357 5R a.04 241.31
Desvio J4E. 7R 11.42 28116
5k 4 45 574 472
Max B277 7R 158.00 2407 48
Min 48.76 0.00 19.73

Figura 8.64: Analisis de las series. Caudal en “Paso de los Indios” (PasoQ), precipitacion diaria en “Los
Carrizos” (CarrizosP) y caudal en “Rahueco” (RahuecoQ)

Para poder identificar el orden de los posibles modelos estocésticos y para tener una idea

de cuales podrian ser las variables de entrada en la red neuronal artificial, se grafica la funcion

de autocorrelacion parcial (Figura 8.65) con sus limites de Anderson.

Los limites de probabilidad de 95% para un correlograma de series independientes se

calculan segiin Anderson (1941) de la siguiente manera:

—1+1.964 N —k -1

N-k

7. (95%) =

[8.13]
donde,

N es la cantidad total de datos de la serie

k es el tiempo de desfase (seis horario)

Que una serie sea independiente significa que, por ejemplo, si se toma un punto de la
serie al azar y se observa el proximo punto, éste tendra la misma probabilidad de estar situado

sobre o por debajo de la media sin tener en cuenta la referencia del punto anterior.
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Otra forma de representar la estructura de dependencia con el tiempo de la serie del
modelo es analizando la funcion de autocorrelacion parcial. Para que un proceso sea de orden
p, los @y, para k > p, tienen una distribucion normal con media cero y varianza /N (N:

numero total de datos).

Autocorrelacion Parcial

fifk k)

o Bl 10 15 20 25 30 35 40

Desfase (k)

| @ Pasol —@—-95% - +95% |

Figura 8.65: Autocorrelacion parcial. Escala de desfase seis horaria

El analisis de autocorrelacion parcial (Figura 8.65) muestra que un posible modelo
estocastico a utilizar es un autorregresivo de orden 5. A partir de k = 5 (30 horas) la
autocorrelacion parcial se acerca mucho a los limites de Anderson, indicando la
independencia de la serie a partir de ese punto, y su funciéon de autocorrelacion es

superior a 0.8.

Los modelos de prediccion a realizar en esta aplicacion tienen un horizonte de prediccion

de 1 dia.

El andlisis de los tiempos de respuesta de la cuenca (T, = 32h) y de correlacioén cruzada
entre la precipitacion en “Los Carrizos” y los caudales en “Paso de los Indios” (méaximas para
desfases de 1 y 2 dias) muestran que las variables de precipitacion a utilizar como entradas al
modelo son: precipitacion diaria del dia O y del dia -1, teniendo en cuenta que la prediccion se
hace al dia +1. En las figuras siguientes se muestran los esquemas de las variables de
precipitacion utilizadas para la prediccion de caudales a 1 dia. Cuando la hora de prediccion
es las 00h (Figura 8.66) se utilizan las precipitaciones del dia -2 y -1, ya que la precipitacion

del dia 0 empieza a las 06h.
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Figura 8.66: Precipitacion diaria en “Los Carrizos” (azul), utilizada para la prediccion de caudales en

“Paso de los Indios” a un dia, a partir de la hora 00:00 h
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Figura 8.67: Precipitacion diaria en “Los Carrizos” (azul), utilizada para la prediccion de caudales en

“Paso de los Indios” a un dia, a partir de la hora 06:00 h
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Figura 8.68: Precipitacion diaria en “Los Carrizos” (azul), utilizada para la prediccion de caudales en

“Paso de los Indios” a un dia, a partir de la hora 12:00 h
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Figura 8.69: Precipitacion diaria en “Los Carrizos” (azul), utilizada para la prediccion de caudales en

“Paso de los Indios” a un dia, a partir de la hora 18:00 h

Para la eleccion de la ventana de tiempo a utilizar para los caudales en la estacion
de “Rahueco” se analizan los resultados obtenidos anteriormente, donde se puede
observar que las relaciones médximas entre los caudales en “Rahueco” y “Paso de los

Indios” dependen de la dimension de los mismos, y varian entre las 6h y 24 horas.
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Por lo tanto para el modelo de prediccion a 1 dia, la Gnica informacion relevante que
puede aportar esta variable son los caudales medidos en el tiempo ¢ (momento de realizar
la prediccion (con correlaciéon con los caudales en “Paso de los Indios” para ¢t+4 de
0.866), ya que la informacion mas importante que puede aportar esta contenida entre el
tiempo ¢ y t+4, cuyo valor no es conocido en el momento de realizar la prediccion (ver
Figura 8.70). Cualquier informacion de los caudales en “Rahueco” anterior a ¢ aportara
informacién sobre los posibles caudales en “Paso de los Indios” en el intervalo no

conocido entre ¢y t+4.

-2 hs
-Bhs
@ en Rahueca I I I I I & - 4 - —D - =
i en Paso de losIndios | | } ! | e =y
-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t t+4
L
-30hs -24hs -18hs -12hs -6hs Prediccidn + 24 hs

Figura 8.70: Rango de tiempo (azul), donde los caudales en “Rahueco” aportan informacion sobre los caudales

en “Paso de los Indios” en el tiempo t+4

Se utilizardn como variables de entrada a los modelos los caudales en “Paso de los
Indios™ en el tiempo ¢, t-1 y -2 cuyas correlaciones con los caudales a #+4 son 0.881, 0.835 y
0.79, respectivamente. Estas variables se eligen segun el andlisis de correlacion previo para
obtener informacion sobre el estado actual de la cuenca.

Por lo tanto las variables a utilizar como entradas a los modelos de prediccion son las

indicadas en la Tabla &8.3.

Tabla 8.3: Variables de prediccion utilizadas en los modelos ARMAX, MLP y SOM-MLP

Caudales en “Paso de los « " Precipitacion acumulada
A~ Caudales en “Rahueco o « s
Indios 3 diaria en “Los Carrizos

3 [m°/s]

[m’/s] [mm]

QP QR; PCliao

QPt-l QRt-l PCdia-l

QPt-Z QRt-2

Para mejorar la eficiencia de los tres modelos se aplica una transformacién que permite la

reduccion del sesgo y la homogenizacion de los rangos de variacion para las diferentes
variables. Varios criterios diferentes se pueden aplicar con este mismo proposito. Tras probar
con distintas funciones de transformacion (indicadas en la Figura 8.71), se decide utilizar la

funcion empleada en Garcia-Bartual, 2002, definida por dos pardmetros:
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[8.14]

donde, x es la variable y M es un valor de referencia cercano al maximo de la serie. Los

parametros empleados son los indicados en la Figura 8.71.

i_il Funciones de transformacion - Hidrogaia 5.L.

Yolver

roy-x QPaz0
. X, a= | o8 M= | 7000
JX .
Wariables #
- ¥=InX) Momvar. | a | M il
PCarrizos0 |0.2] 300

<l

Ak PCarrizos-1|0.2| 300
Y=[E] QRahueco | 0.6[4000

[~ Escalarentre ay b - [ab]

Figura 8.71: Parametros de la funcion de transformacion elegida

Para la utilizacion de los datos en un modelo estocastico es necesario primero
comprobar que la serie siga una distribuciéon normal (gaussiana). Para ello se realizan

diferentes analisis.

Se grafican los datos en un papel de probabilidad normal y se verifica que los puntos
graficados sigan aproximadamente una linea recta (Figura 8.72). También se comprueba que
el coeficiente de asimetria o skewness (sx) esté dentro de un rango especifico (ver Apéndice
C). Para N = 7,700 datos se considera que una serie es 90% simétrica si el coeficiente de

asimetria (sk) se encuentra entre -0.053 y 0.053.

La Figura 8.72 muestra que las series de caudales presentan una distribucion
aproximadamente normal y la serie de precipitacion se aleja de la distribucidon normal. Por
otro lado, los indices de asimetria no estan dentro de los rangos de la normalidad. Estos
resultados son determinantes para el modelo estocastico ARMAX, ya que una de sus
hipotesis es suponer que las series utilizadas se distribuyen de forma normal. Por el
contrario, dicha cirscunstancia no es significativa cuando se trabaja con modelos de redes

neuronales artificiales.
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Figura 8.72: Graficas de distribucion de
probabilidades. De izquierda a derecha, de arriba
abajo: caudales en la estacion de “Paso de los
Indios” (sk = 1.45), caudales en la estacion de
“Rahueco” (sk = 1.67) y precipitacion acumulada en

“Los Carrizos” (sk = 2.10)

8.3.3 Determinacién de los modelos

En esta aplicacion se comparan tres tipos de modelos: una red neuronal artificial

perceptron multicapa (MLP), un modelo estocastico autorregresivo con variables exdgenas

(ARMAX) y un modelo modular donde se combina una red neuronal auto-organizativa con

redes neuronales del tipo MLP (SOM-MLP).

Las variables de entrada a los modelos son las indicadas en la Tabla 8.3. Se analizan

cuatro grupos diferentes de variables de entrada alternandose entre ellas (ver Tabla 8.4).

Tabla 8.4: Grupos de variables de entrada analizados

Caudales en Caudales en Preﬂplta?lo{l
“Paso de los Indios” “Rahueco” acumulada diaria en
[m3 /s] [m3 /s “Los Carrizos”
[mm]
QrQrPc SI SI SI
Q»Pc SI - SI
QrQr SI SI -
Q SI - -
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Red Neuronal Artificial MLP

Para la bisqueda de la red 6ptima se siguen los pasos indicados en la introduccion de este

apartado. Se fijan las siguientes caracteristicas de la red:

1

e funcion de activacion: funcion log-sigmoidal 1 (y) = -
e

(0:1)

e numero de capas: una capa oculta y una de salida

e funcion de transformacion de datos: funcion Garcia-Bartual, 2002 (ver Figura 8.71)

e algoritmo de entrenamiento: algoritmo BPNN (BackPropagation learning algorithm)
e funcion objetivo: funcion MSE (Mean Squared Error - error cuadratico medio)

Se analiza la influencia de estos elementos de la red sobre los resultados, mostrando poca
variabilidad entre ellos. Cambiando el algoritmo de entrenamiento por el de Levenberg
Marquardt, los resultados presentan mayor sobre-entrenamiento que con el algoritmo BPNN
y su velocidad de entrenamiento es mucho menor. Cambiando la funcidén objetivo por SSE
(Sum Squared Error - suma de los errores al cuadrado) no se consiguen mejoras en los
resultados, obteniendo, en general, coeficientes de Nash inferiores que con la funcion MSE.
Se analizan también las redes con funcion de activacion tangencial-sigmoidal, obteniendo

resultados muy similares a los conseguidos con la funcion log-sigmoidal.

Para cada grupo de variables de entrada (Tabla 8.4) se varia la cantidad de nodos en la capa
oculta entre 1 y 8 y para cada topologia se entrena la red 20 veces, inicializando los pesos de
manera aleatoria. Se calculan los coeficientes de Nash and Sutcliffe de los resultados de
calibracion, verificando, con la serie de verificacion, que no se produzcan sobre-entrenamientos.
Se obtienen las graficas de cajas representadas en la Tabla 8.5, las cuales resumen los resultados
de las calibraciones sin sobre-entrenamientos. Para cada nodo de la capa oculta se obtienen 20
diferentes coeficientes de Nash. En los graficos de caja se grafica la media con la linea
horizontal gruesa, los percentiles del 75% y 25% indicados por los extremos de las cajas y el

maximo y minimo indicados por los extremos superior e inferior de las lineas verticales.

Se puede observar en la Tabla 8.5 que las redes Qp y QpQr son muy estables, ya que las
cajas no presentan mucha variabilidad entre los maximos y minimos y las medias se
mantienen dentro de los percentiles del 25% (cuartil inferior) y 75% (cuartil superior). Estas
redes casi sufren sobre-entrenamientos. Los coeficientes de Nash se mantienen entre 0.84 y
0.86 para Qp y entre 0.86 y 0.88 para QpQg, aumentando con la cantidad de nodos en la capa

oculta y mostrando una pequefia mejora al incorporar los caudales en “Rahueco” (Qg).
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La incorporacion de la precipitacion (QpPc) supone una considerable mejora en los
resultados, llegando a coeficientes de Nash de 0.923 con 7 nodos en la capa oculta. A partir de

4 nodos en la capa oculta, los coeficientes de Nash se mantienen entre 0.88 y 0.9.

Por ultimo, la incorporacion de las tres variables (QpQgrPc) muestra un alto grado de
sobre-entrenamientos a partir de 4 nodos en la capa oculta. Su mayor coeficiente de Nash
(0.941) se obtiene con 4 nodos en la capa oculta.

Tabla 8.5: Variacion del coeficiente de Nash and Sutcliffe en funcion de los nodos en la capa oculta para

la series de calibracion. Eliminando los entrenamientos con sobreentrenamientos

Qr QrQr
0.96 - 0.96 - - . -
(157 I PR A SSRVTTR ERRUUUUUURTINS SONTRRRTRRTRNE ROV SUTRUUUUUUUNR. RO S [/ [ RS- SRS ORI SN INS NN SRR S S
092 0452
% [ | S o Tt St % R L 0 SO S SO SRS
£ 1 1 I | £
w w
2 nas 2 nas
3 3
= =
8 8
= Z 086
w w
0.84
0.82
0.80
1 2 3 4 5 [} 7 g 1 2 3 4 5 [} 7 g
Meodos en capa oculta Meodos en capa oculta
QrPc QrQrPc
0.96 . . - . 0.96 - . - : : -
R N B OOt SOOI PO SO POV PRSP 0.94 | i 5 ]
052 052 i i ;
@ g | | | |
bt 5 080 : : : : R
£ £ : - 1 == T '—+_
@ @ J— : . —= i : T :
2 2 oss ——| i # ; é
H H ! ! 1
5§ i —_— T ;
o o | I
< Z 086 H 2 ; i
w w :
0.84 0.84 ; :
L1 5 SRR SSUUUUHSPRUUUUE HSUUUUUUSPUUUS: SSPSUUNSUUUS SNSRIV SSUOUUSU SORSSUURNY. USRS 0.82
0.80 + * T T 0.80 T T
1 2 3 4 5 [} 7 g 1 2 3 4 5 [} 7 g
Meodos en capa oculta Meodos en capa oculta

Para la eleccion de la red Optima hay que buscar la red con menor incertidumbre en los
entrenamientos, esto es, que la variabilidad entre todos los entrenamientos sea la minima y
con el mayor coeficiente de Nash posible. Entre todos los casos la red QpQrP¢ con 8 nodos en
la capa oculta es la red con mayor coeficiente de Nash y con muy poca variabilidad (maximo
0.906, percentil 75% = 0.899, media = 0.898, percentil 25% = 0.895, minimo = 0.890). Esto quiere
decir que el 50% de los valores estan entre 0.895 y 0.899 (el 25% son menores a 0.895 y el

otro 25% mayores a 0.899) y que la media no esta centrada, sino mas cerca del cuartil superior.
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Para este caso, de los 20 entrenamientos se produce un sobre-entrenamiento. La red elegida es

la red con un Nash para el periodo de calibracion igual a la media (0.898).

Haciendo un andlisis de prunning se determina que, teniendo en cuenta la precipitacion
en el dia0 y dia-1 en “Los Carrizos”, la informacién que aportan los caudales en “Rahueco”
para t-1 y t-2 no es significativa. Por lo tanto, las variables a utilizar son: PCarrizos Dia-1,
PCarrizos Dia0 y los caudales en “Paso de los Indios” para los tres pasos de tiempo
considerados. Eliminando como variables de entrada QRahueco t-2 'y QRahueco t-1 la red

neuronal resultante (Nash = 0.897 para calibracion) queda:

QPaso t-2
QPaso t-1
QPaso t
PCarrizos Dia-1
PCarrizos Dia0
QRahueco t

o QPaso t+4

RK

PN
/"\‘ \

»M\\

Figura 8.73: Red neuronal artificial MLP utilizada para predecir caudales en “Paso de los Indios” con una

antelacion de 24 horas. El intervalo de tiempo de los datos es de 6 horas

Modelo Autorregresivo de media movil con variable exégena

Para la determinacioén de las variables de entrada al modelo estocastico, se realiza un
procedimiento de prueba y error similar al llevado a cabo con el modelo de redes neuronales
artificiales MLP. Para identificar el modelo ARMAX analizado se emplea la nomenclatura
ARMAX(QPaso, PCarrizosDia0, PCarrizosDia-1, QRahueco). De las diferentes pruebas se

destacan los siguientes resultados:

e Considerando un modelo autorregresivo sin variables exogenas (s6lo caudales en
“Paso de los Indios”), el mejor modelo es un AR(1), el cual tiene un coeficiente de
Nash (0.731) similar al modelo de persistencia. Aumentando la cantidad de pardmetros

los resultados del modelo empeoran.

e Utilizando un modelo autorregresivo con la precipitacion diaria en el dia 0 en “Los
Carrizos” como Unica variable exdégena (ARMAX(1,1,0,0)), el coeficiente de Nash

aumenta a 0.736.

e Agregando la variable de precipitacion del dia -1 (ARMAX(1,1,1,0)), el coeficiente
de Nash aumenta a 0.74.
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e Utilizando un modelo autorregresivo con los caudales en “Rahueco” como tunica
variable exogena, se observa que, considerando cuatro intervalos de tiempo

(ARMAX(1,0,0,4)), se consigue un coeficiente de Nash de 0.741.

e (Combinando todas las variables de entrada, tanto la precipitaciéon como los caudales en

“Rahueco” (ARMAX(1,1,1,4)), el mejor modelo tiene un coeficiente de Nash de 0.746.

Dados estos resultados se decide utilizar el modelo ARMAX(1,1,1,4). Aunque la hipdtesis

de normalidad para las series de tiempo no se cumple, se construye el modelo de todas formas.

La forma analitica del modelo ARMAX (p, 1, 1, 13, q) es la siguiente:

J P -l n-l -l q

pred _

P = z¢iPt—k—i + z VintCroopa + z 7LinClgn + Z ARy + z 0,6 41
i1 i=0 i=0 i=0 i1

[8.15]
donde,
P;: Caudales en la estacion de “Paso de los Indios”
C: Precipitacion en la estacion pluviométrica de “Los Carrizos” para el dia 0
Cl;: Precipitacion en la estacion pluviométrica de “Los Carrizos™ para el dia -1
R;: Caudales en la estacion de “Rahueco”
& : Ruido del modelo con N(0; 0,); &= P”' -P,,
k: Horizonte de prediccion
p.ri, 7, r3yq. Ordenes del modelo
6,7, 71,Ay0: Parametros del modelo. Estos se calculan con el programa Matlab™
7.0 que utiliza el método de los errores de prediccion
LylJ: Factores para C y R respectivamente, para considerar los diferentes

desfases de tiempo

El término de media moévil se fija a cero para esta aplicacion (g = 0).

El procedimiento de prediccion es el siguiente:

P -1 -1 -1 q
pred __
P = z P piai + Z VinCracpm + z 7LinCl i + Z iRy + Z 0,61
i1 i=0 i=0 i=0 i1

p -l n-l 1=l q
pred __
P = z¢iPt—k+3—i + Z VinCroopi + Z 71inCla i + z AiaRiayi + z 0,612
i=1 i=0 i=0 i=0 i=1

p n-l n-l -l q
pred __
P53 = Z¢ipt—k+4—i + Z VinCrap + z 71iaClis i + Z iRy + z 0,613
i1 i=0 i=0 i=0 i1

-1 ;-1

k-1 r r-l 5= q
pred __ pred
Pz+k - Z¢ipt+k—i + z¢iPt+l—i + Z 7/i+1Ct+k—L—i + Z 7/11'+1 Clt+k—L—i + Zﬂ“i+1Rt+k—J—i + Zei‘gﬂ-k—i T €k
i=1 i=1

i=0 i=0 i=0 i=1
[8.16]
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En las siguientes figuras se esquematizan los pasos para realizar una prediccion a 1 dia
(t+4). Se dibujan con color azul las variables utilizadas como entrada al modelo y con rojo

la prediccion.

En el paso 1 se realiza la prediccion a ¢+ para luego, en el paso 2, utilizar este resultado

como entrada y asi hasta llegar al altimo paso.

) 0600 06:00 0600 05:00 05:00 05:00
Los Carrizos : = : o
Prec diaria I T f f T t t
@ Rahueco k t t t t t t t t b b b b t t t t t t t t
Q@ Paso de los Indios I t t t t t t t t t t t t t t < G t t t t
15 +14 #1300 #1200 +11 #1000 @ ta 7 i t5 4 3 t2 1 t 4
-00hs -84hs -FShs -T2hs -Gihs -60hs -54hs -4Shs -42hs -36hs -30hs -24hs -18hs  -12hs  -Ghs Frediceidn + 2% hs
1200 00:00 1200 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00

Figura 8.74: Paso 1. Prediccion a t+1 de los caudales en “Paso de los Indios”

) 05:00 0600 05:00 05:00 05:00 0800
Los Carrizos = : = 2
Prec diaria F t > T R = S oS
Q@ Rahueco I } } } } } } } } } & & & & } e e e N IR
@ Paso de los Indios I t t t t t t t 1 t t } 1 1 t - - -® - - =-F-4-
15 44 43 #1241 40 ¢4 t2 7 5 t5 4 t3 t2 1 t [
-00hs -84hs -FShs -T2hs -Gfhs -60hs -S54hs -48hs -42hs -36hs 30k -24hs - 18hs - 12hs  -Ghs Frediceiin + 2% hs
1200 00:00 1200 0000 12:00 00:00 1200 00:00 12:00 00:00

Figura 8.75: Paso 2. Prediccion a t+2 de los caudales en “Paso de los Indios”, utilizando la prediccion

realizada en el paso 1 como variable de entrada

L oS Cartizos 000 06:00 0600 0600 0600 0600
Prec diatia ! F ] = A D q -
@ Rahugco | | | | | | | | | | —a——e——&——&——+ -~ — k- - —F - -
@ Paso de os Indios | | | | | | | | | | | | | | | Fomlm —® - D=~ — o -
t15 14 t13 t12 t11 t10 ta t2 7 t6 t5 t-4 2 t2 t1 t 4
90k -84k -FBhe -T2Zhe -Gk -G0h -54he -48he -d4Zhe -36he -30he -24hs -18hs -1Zhz  -Ghe Prediccidn + 24 hz
1200 o000 1200 o000 1200 o000 1200 [alujun) 1200 00:00
Figura 8.76: Paso 3. Prediccion a t+3 de los caudales en “Paso de los Indios”, utilizando la prediccion
realizada en el paso 2 como variable de entrada
| os Cattizos 000 UB:VEO DBJEO D?‘:EO , 0600 0600
Prec diaria I t T : R R =S
@ Rahueco | | | | | | | | | | | ———&——&——® - - — k- - — - -
@ Paso de los Indios I } } } } } 1 1 1 1 1 } } } } b - =l- =+ - - - -4 -
t15 t14 t13 t12 t11 t10 ta t2 7 t6 t5 t-4 2 t2 t1 t t+4
-90hs -84k -TE8hs -Y2he -G6hs -G60h -S4hs -48he -42Zhe -3Ghs -30hs -24he -18he  -1Zhs -Gl Predicciin + 24 hs
1200 o000 1200 o000 1200 o000 12:00 o000 1200 o000

Figura 8.77: Paso 4 y ultimo. Prediccion a t+4 de los caudales en “Paso de los Indios”, utilizando la prediccion

realizada en el paso 3 como variable de entrada
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Modelo modular SOM-MLP

El modelo propuesto para este caso de estudio consiste de una red neuronal auto-
organizativa (SOM) para la clasificaciéon automatica de los datos y un conjunto de redes

neuronales perceptrén multicapa (MLP) para la modelacion de cada subgrupo.

La tarea mas importante ante este tipo de problemas es determinar cual es la separacion
de datos que representa de mejor forma los diferentes fenomenos fisicos de generacion de
escorrentia. Esta cuenca es torrencial con caudales medios bajos (300 m’/s), pero con caudales
maximos muy altos (6,000 m’/s) y de respuesta muy rapida. La mayor parte del afio los
caudales del rio varian muy suavemente, debido al derretimiento de la nieve y a lluvias
débiles. Solo en la época invernal se producen fuertes lluvias generando grandes escorrentias
en el desagiie de la cuenca. Es importante poder determinar cudndo se estad generando un
episodio de este tipo para poder modelarlo de la mejor manera posible, ya que durante la
mayor parte del afio la generacion de escorrentia es mas previsible. Como se sabe, de analisis
anteriores, que los caudales en “Paso de los Indios” dependen en gran medida de la
precipitacion en “Los Carrizos” en el dia0 y dia-1, se considera que una separacion de grupos
en funcion de estos valores nos ayudara a determinar cuando nos encontramos en un episodio

de precipitacion fuerte, mediano, bajo o nulo.

Por lo tanto, el objetivo es separar los datos en 4 grupos que permitan distinguir si el

episodio de lluvias es fuerte, medio y bajo.
Modelo de Clasificacion (SOM)

Para determinar los episodios de precipitacion utilizamos la variable de precipitacion en
“Los Carrizos” en los dias 0 y -1. Estas variables se escalan entre 0 y 1 para introducirlas en la

red de Kohonen (SOM).

La red SOM (ver Figura 8.78) elegida es una red con un mapa de salida compuesto por 4
nodos, donde cada uno de ellos representa una situacion hidroldgica distinta. La estructura de

las redes MLP utilizadas para la modelacion variara segin el grupo a modelar.

PCarrizos Dia0  © >\ —
. —h
PCarrizos Dia-1 0—| >==<_—"—~_

Figura 8.78: Red auto-organizativa (SOM) utilizada para la clasificacion de los datos de entrada
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En la Figura 8.79 se puede comprobar la distincion entre los tres grupos, distribuyéndose

de la siguiente forma:
Grupo 1: Episodio con grandes precipitaciones (612 datos)
Grupo 2: Episodio con precipitaciones bajas en aumento (460 datos)
Grupo 3: Episodio con precipitaciones bajas en descenso (448 datos)

Grupo 4: Episodios sin precipitaciones o con precipitaciones muy bajas (6,119 datos)

18 !lF‘Carrizns Dia-1 mPCarrizos Diald

Precipitacion diaria [mm]

4 —

1 2 3 4
Grupo

Figura 8.79: Distribucion de las variables por grupo

La red auto-organizativa utilizada se encarga de determinar, en el instante de realizar una
prediccion a 1 dia, en qué tipo de episodio nos encontramos. En la Figura 8.80 se puede ver

un ejemplo de la separacion realizada para el evento del 2006.

10000 i 0
9000 ; L 50
8000 - L 100
7000 - L 150
— T
2 6000 ~ - 200 E
E c
a 2
@ 5000 A - 250 2
fug -—
=] o
3 4000 - L 300 B
o o
3000 - L 350
2000 - L 400
1000 - L 450
0 i i i ; i 500
20/06/2006 30/06/2006 10/07/2006 20/07/2006 30/07/2006 09/08/2006 19/08/2006
1.2-.3 .4

Figura 8.80: Ejemplo de separacion de grupos para el evento del 2006 en “Paso de los Indios”
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Para la determinacién de los modelos a utilizar para cada grupo se realiza el mismo

procedimiento explicado en la introduccion para determinar el modelo MLP.

Se puede observar en la Tabla 8.6 que los grupos 1 y 2 son los que menor coeficiente
de Nash tienen. Estos dos grupos indican que la cuenca se encuentra en una situacion de
eventos tanto fuertes como débiles, respectivamente. En cambio los grupos 3 y 4 reflejan ya
la terminacion de un evento y la situacidon normal sin evento, por lo tanto resultan mas

faciles de modelar.

En los primeros tres grupos las variables de entrada son las mismas que en el caso del
modelo MLP explicado anteriormente, en cambio en el grupo 4, como la precipitacion no
tiene casi influencia sobre los caudales, siendo ésta muy baja o nula, no se incorporan las dos

variables de precipitacion en “Los Carrizos”

Finalmente, de los resultados obtenidos en la Tabla 8.6, las redes neuronales artificiales
para modelar cada grupo son las indicadas en la Figura 8.81. Para el grupo 1 se utiliza una
red MLP con 8 nodos en la capa oculta con un coeficiente de Nash de 0.83. Para el grupo 2
se elige una red con 7 nodos en la capa oculta y un coeficiente de Nash para el
entrenamiento de 0.927. En el caso del grupo 3 se utilizan 8 nodos con un coeficiente de
0.979 y finalmente para el grupo 4, 8 nodos en la capa oculta y un coeficiente de Nash de
0.991. El modelo modular elegido tiene un coeficiente de Nash and Sutcliffe de 0.911 para

el entrenamiento.

QPaso t-2 QPaso t-2
QPaso t-1 QPaso t-1
QPaso t QPaso t
o QPaso t+4 - QP t+4
PCarrizos Dia-1 © Q PCarrizos Dia-1 © [ o QPaso
PCarrizos Dia0 o{> PCarrizos Dia0 o{>
PCarri Diao > QRahueco t : QRahueco t
arrizos bia O ‘
\4,
PF
PCarrizos Dia-1 © »—-‘ o
QPaso t-2 / .
QPaso t-1 QPasot2 o 11% -
QPaso t ] ) “
o QPaso t+4 QPaso t-1 ° S
PCarrizos Dia-1 o> Q QPaso t o g.’ o QPaso t+4
PCarrizos DiaQ o> SR
QRahueco t >‘\“\\§M
QRahueco t \\.
(]

Figura 8.81: Modelo modular SOM-MLP, para prediccion de caudales a 1 dia en “Paso de los Indios”
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Tabla 8.6: Andlisis de cantidad de nodos en la capa oculta para el modelo MLP de cada grupo, para el entrenamiento,

sin considerar los casos de sobreentrenamiento

Grupo 1 Grupo 2
1.00 - - ; - - : 1.00 - : - - ; - T
0.95 0.95 : : : : : i :
| do®FF
£ £ N 1 I 1
2 oss 2 oss i i i
3 3
= =
p : |+ r_*_» p
= = =
w 0.80 2 w 0.80
=]
0.75 : 0.75
070 : i ; 070 ;
1 2z 3 4 5 6 7 ] 1 2z 3 4 5 6 7 ]
Meodos en capa oculta Modos en capa oculta
Grupo 3 Grupo 4

1.00 - - ; - 1.00

0.85 0.85
& 0.90 & 0.90
5 5
w w
2 oss 2 oss
3 3
= =
“ “
- -
w 0.80 w 0.80

075 075

070 : i ; 070 ;

1 2z 3 4 5 6 7 ] 1 2z 3 4 5 6 7 ]
Meodos en capa oculta Modos en capa oculta

8.3.4 Analisis de resultados
Analisis global

En la Figura 8.82 se muestran los indices estadisticos calculados para analizar los resultados
de los tres modelos descritos anteriormente y el modelo de persistencia (Naive) (Q/:! = Q™), el
cual se utiliza para la comparacion y para obtener unos limites minimos de los coeficientes.

El error medio (EM) es una medida que no indica de ninguna forma la bondad del

modelo, ya que un modelo con error medio igual a cero puede ser un modelo cuyo resultado

sea una constante igual a la media.

La distribucion del error absoluto relativo (ARE) se puede analizar observando la tabla
TSx, la cual indica el porcentaje de valores cuyo ARE sea mayor a un umbral x. Por tanto, se
puede decir que el 51% de las predicciones del modelo SOM-MLP tienen un ARE superior a
0.03, en el modelo ARMAX un 80% y en el modelo MLP, s6lo un 45% de los valores

presentan un ARE superior al 0.03.
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El coeficiente AIC (Akaike criterion) da una idea de la relacion entre la cantidad de
parametros del modelo y la RMSE (raiz del error cuadratico medio). Un valor mas pequefio de
¢éste indica un mejor modelo. Por lo tanto, un modelo con igual RMSE pero con menos
parametros, se considera mas apropiado segin este criterio. En este caso comparando el
modelo MLP y SOM-MLP, ambos con comportamientos globales muy similares, se puede

decir que segun este indicador el modelo MLP seria mas apropiado, con un coeficiente A/C

menor y un RMSE también menor.

Modelo MLP
'[E! Indices estadisticos de resultados |§|
Wolver  Actualizar
indices
ARE Urnbral
Indice Yalor [=] T5x
AlC 3BET1.77 001 0.7a
Mash 091 00z 0.60
RMSE 11200 a0z 0.45
AARE 0.06 0.04 0.35
EM 746 0.05 0.28
Numero de parametros del modelo:
Mash and Sutclife= | indices

Horizonte de prediceidn k =

Coef. de presistencia = l—

Modelo ARMAX
'[E! Indices estadisticos de resultados |§|
Vaolver  Actualizar
indices
ARE Umbral
Indice Yalor [#] T5x
AlC 38403.08 001 0.93
Nash 0.803 0.02 0.86
RMSE 162 62 0.03 0.80
AARE niz 0.04 073
EM 03z 0.05 0.67
Mumero de parametros del modelo:;
Nash and Sutclife = | indices

Coef. de presistencia = ’_

Horizonte de prediccion k =

Modelo SOM-MLP

iﬂ indices estadisticos de resultados |g|
Volver  Actualizar
indices
ARE Umbral
Indice Yalor [4] T5x
AlIC 36659.51 0.0 0.82
Mash 0834 002 0.65
RMSE 121.23 0.03 051
AARE 0.06 0.04 041
EM 11.14 0.05 0.34
Mumera de parametros del modelo:

Nash and Sutclifis = | imdices |

Bl Ao = li Harizonte de prediccidn k =

—_

Modelo de persistencia (Naive)

'[E! Indices estadisticos de resultados
Valver  Actualizar
indices
ARE Umbral
Indice Yalor [w] T5x
AIC 30557.04 o 089
Mash 0.780 ooz 077
RMSE 174.55 o0z 067
AARE 0.09 0.04 0.56
EM 0.39 0.05 0.47

Mumero de parametroz del modelo:

X

Figura 8.82: Indices estadisticos de los resultados de validacion para los tres modelos analizados

El coeficiente Nash da una idea global de la bondad del modelo, teniendo como objetivo
el modelo perfecto con un valor igual a 1. Se puede observar que los modelos MLP y SOM-
MLP tienen un coeficiente Nash de 0.91 y 0.894 respectivamente y un coeficiente de

persistencia de 0.142 y 0.127, indicando nuevamente la superioridad del modelo MLP frente

al SOM-MLP.
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En todos los casos analizados los coeficientes de fiabilidad superan a los del modelo de
persistencia, lo cual es un requerimiento minimo que debe cumplir cualquier tipo de modelo

de prediccion.

Analisis de tiempos

Para poder analizar el desfase de los caudales predichos con los caudales
observados se calcula la correlacién cruzada entre ellos, obteniendo los resultados que
se muestran en la Figura 8.83. El coeficiente de Nash para un desfase igual a 0
corresponde al comportamiento actual del modelo, la serie de tiempos de los caudales
predichos se desplaza en el tiempo con respecto a la serie de caudales observados,
calculando en cada desfase un coeficiente nuevo. El tiempo de desfase con el mayor
coeficiente de Nash es una expresion del desfase medio del modelo [Conway et al.,

1998; De Vos y Rientjes, 2005].

Segun este analisis se puede decir que el modelo ARMAX tiene un desfase medio de 24
horas, igual al horizonte de prediccion. Esta caracteristica es muy similar al modelo de
persistencia, con un coeficiente de Nash muy cercano a la unidad y un desfase igual al

horizonte de prediccion.

Por otro lado, el modelo SOM-MLP tiene un desfase medio de 6 horas y el modelo MLP
de 12 horas, lo cual quiere decir que los caudales predichos a 24 horas con estos modelos

conllevan un retardo medio en el tiempo de entre 6 y 12 horas.

Nash

Horas de desfase

| == Pred_MLP —— Pred_SOM_MLP —— Pred_ARMAX |

Figura 8.83: Correlacion cruzada entre los caudales predichos y los observados, para diferentes modelos
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Anadlisis de picos

El indice PCF (Peak Flow Criteria) refleja la eficacia de los modelos para predecir los
picos de caudales. En la Figura 8.84 se han seleccionado una cantidad de picos determinada
para poder calcular este coeficiente para cada uno de los modelos. El modelo con menor valor

de PFC es el MLP, como se puede ver en la Tabla 8.7.

Tabla 8.7: Coeficientes PFC de los resultados de validacion

PFC

MLP 31.21

SOM-MLP 32.15

ARMAX 3391

Naive 34.15
4000 5
BE0Q rerrrerrerrerrirnrrendssrn s s s s s e T e a s ren s rr s nrrnr e AR Ry >
3000 A TR R R e P s b P R N s g A R PR R e b Sk S

\\\J IR AL

|I\u

02-06-00 29-11-00 28-05-01 24-11-01 23-05-02 18-11-02

|—PasoQt+4 ¢ Picos para calcular PFC |

Figura 8.84: Eleccion de los picos, en la serie de validacion, para el cdlculo del coeficiente PFC
Andlisis por grupos

En este analisis se comparan los coeficientes de Nash de los resultados de validacion para
cada uno de los grupos del modelo SOM-MLP. Se utiliza la misma separacion de grupos para
dividir los resultados del modelo MLP y ARMAX vy, de este modo, analizar también el

comportamiento de los modelos en cada uno de estos grupos.

Tabla 8.8: Andlisis de los coeficientes de Nash para cada uno de los grupos del modelo modular. Validacion

Validacion
Coeficiente de Nash and Sutcliffe

Grupo ARMAX MLP SOM-MLP | Cantidad

1 0.577 0.789 0.772 420

2 0.832 0.898 0.759 240

3 0.936 0.974 0.975 228

4 0.944 0.985 0.978 2880
Global 0.809 0.91 0.894 3768
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La Tabla 8.8 indica el buen comportamiento del modelo MLP en cada uno de los grupos,
mostrando una superioridad frente a los otros dos modelos. Aunque en la etapa de calibracion
(ver Tabla 8.9) el modelo SOM-MLP muestra mejor comportamiento que el MLP, en la etapa

de validacion estos resultados no se repiten.

Tabla 8.9: Andlisis de los coeficientes de Nash para cada uno de los grupos del modelo modular. Calibracion

Calibracion
Coeficiente de Nash and Sutcliffe

Grupo ARMAX MLP | SOM-MLP | Cantidad
1 0.535 0.807 0.83 612
2 0.616 0.867 0.927 460
3 0.866 0.958 0.979 448
4 0.962 0.989 0.991 6119
Global 0.764 0.897 0.897 7639

Analisis de la incertidumbre

Es importante, ademas de analizar los indices de fiabilidad de los resultados, realizar un
analisis de la incertidumbre general de cada uno de los modelos. Por lo tanto se calculan los
intervalos de confianza del 90%, utilizando la funcion de distribucion bivariada meta-
gaussiana [Kelly y Krzysztofowicz, 1997] (ver Figura 8.85) con las mismas funciones de
densidad de probabilidad marginales para todos los modelos (en este caso lognormales). Los
intervalos de confianza se calculan obteniendo los cuantiles del 0.05 y 0.95 de la funcion de
distribucion de los caudales observados condicionados a los predichos. En el Apéndice A se

muestran los pardmetros para las funciones de distribucion de cada uno de los modelos.

@

w

Densidad de Probabilidad
IS

()

10°
Caudales Obsenados

10°
Caudales Predichos

Figura 8.85: Funcion de distribucion bivariada utilizada para el cdlculo de los intervalos de confianza
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En la Figura 8.86 se muestran las curvas de igual probabilidad de la funcion de
distribucion de probabilidades bivariada junto con las lineas de los cuantiles del 5% y 95%,

las cuales indican que entre ambas lineas se encuentran los valores con un 90% de probabilidad.

1000 -

Caudales Observados

100 |-

100 1000

Caudales Predichos

Figura 8.86: Funcion de distribucion bivariada utilizada para el cdlculo de los intervalos de confianza junto con

las lineas de cuantiles del 5% y 95%

Se calculan los intervalos de confianza con los datos de calibracion y luego se validan
con los datos de wvalidacion comprobando que dentro de los limites se contengan

aproximadamente el 90% de los resultados.

En la Figura 8.87 se muestra la evolucion de los errores de prediccion a lo largo de los
diferentes caudales predichos. Las lineas rojas marcan el intervalo del 90% de confianza de
los resultados del modelo estocastico ARMAX, las celestes marcan los limites del modelo

MLP y el area gris, el del modelo SOM-MLP.

Se puede ver que los modelos SOM-MLP y MLP tienen los intervalos de confianza mas
estrechos, lo que supone un mejor rendimiento que el del modelo ARMAX, cuyo limite
superior se desplaza muy por encima de los otros modelos. El porcentaje medio de error del
modelo MLP para cualquier caudal tiene un 90% de probabilidad de ser inferior a un 18.3% y
superior a un -16.8%. Por otro lado el modelo SOM-MLP tiene una media porcentual de
errores de +16.5% y -17.1%. Esto quiere decir que, con un 90% de probabilidad, los caudales
predichos con el modelo SOM-MLP no sobrestimaran a los caudales observados en mas de un

16.5% y no los subestimaran en menos de un 17.1%.
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Intervalos de confianza del 90 %

3000

2500 4

2000 4

1500 ~

1000 ~

500

Error de prediccion [m3/s]

-500 4

-1000 -

-1500

10 1010 2010 3010 4010 5010 6010 7010
Caudales Predicos [m3/s]

| SOM-MLP — ARMAX_— MLP |

Figura 8.87: Errores de prediccion en funcion de los caudales predichos para los intervalos de confianza

del 90% en los tres modelos

En la Figura 8.88 se muestran los errores de prediccion de los tres modelos con una
probabilidad del 50%. Los dos modelos de redes neuronales artificiales, MLP y SOM-
MLP, tienen una media del error muy cercana a cero (-1%, y -2% respectivamente).
También se observa que para el modelo ARMAX la linea roja que indica los errores con
un 50% de probabilidad, se aleja de la linea recta horizontal, la cual representa el error

igual a cero.

400

300 ~

200 ~

100 -

Errores de prediccion [m3/s]

-100 +

-200

100 1100 2100 3100 4100 5100 6100
Caudales Predichos [m3/s]

[~ MLP — SOM-MLP — ARMAX |

Figura 8.88: Errores de prediccion en funcion de los caudales predichos para el cuantil del 50% en los

tres modelos
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Calculo de los intervalos de confianza del modelo ARMAX

Se calculan los intervalos de confianza del modelo ARMAX segun el Apartado 6.3:

donde,

Py
G

R,

1/2

= = k

red 2| 2 2| 2 2| 2

P =Pl t g {Z‘/j ]O'c "‘[277/‘ ]GR "(Z'//j ]O-«f
Jj=0 J=1

Jj=0

[8.17]

caudales en la estacion de “Paso de los Indios”

precipitacion en la estacion pluviométrica de “Los Carrizos”
caudales en la estacion de “Rahueco”

desvio estandar de la precipitacion en “Los Carrizos” (11.42)

desvio estandar de los caudales en “Rahueco” (251.17)

desvio estandar de los errores del modelo (161.7)

Para poder aplicar esta metodologia hay que demostrar que las series de caudales en

“Rahueco”, de precipitacion en “Los Carrizos™ y de los errores del modelo son independientes

y que siguen una distribucion normal. Estas condiciones de normalidad no se cumplen, como

se puede comprobar en la Figura 8.72.

El coeficiente de asimetria de los errores es de -9.14, lo cual no esta dentro de los limites

de asimetria (-0.065 < S; < 0.065) para considerar, con un 90% de probabilidad, que su

distribucién sea normal. Segun la Figura 8.89 la distribucion de los errores no es normal,

alejandose en los extremos de la linea punteada roja.

Marmal Prabability Plot
: : 1 : J +
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0.997

0.93 r
0.8
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0980
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Probahility

0.25

0.10
0os -

002
001

0.003
0.001 -

1 i | 1 i i |
-5000  -4000  -3000 -2000 -1000 0 1000 2000
Errar

Figura 8.89: Grdfica a escala normal para determinar la normalidad de la serie de los errores del modelo
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Correlaciones Cruzadas

ke

B
o
-
5 ———
) / -
) n /d ”
04 ™ "]

0 2 4 3 8 1 12 14 18 18 20

Desfase (k)

‘ @~ Error —8—CarrizosP O Rahuecol —@—-95% —8—+35% ‘

Figura 8.90: Correlaciones cruzadas de la series de los errores del modelo con la de caudales en

“Rahueco” (amarillo) y la de precipitacion en “Los Carrizos” (morado)

De la Figura 8.90 se puede deducir que los errores del modelo son independientes con
respecto a las otras dos series de tiempo. Por otro lado, se puede observar también una
pequena correlacion entre la precipitacion y los caudales en “Rahueco” que provoca que

estas series no sean independientes.

Aunque las hipdtesis principales para aplicar esta metodologia no se cumplan, la

aplicamos de todas formas para analizar los resultados.

Correlaciones Cruzadas

0 2 4 3 8 1 12 14 18 18 20

Desfase (k)

‘ @ RahuecoQ —@—CarrizosP  —@—-95% —8—+35% ‘

Figura 8.91: Correlacion cruzada entre la serie de los caudales en “Rahueco” y la de precipitacion en “Los

Carrizos” (morado). Con azul se muestra la auto-correlacion de los caudales en “Rahueco”
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Para el calculo de los intervalos de confianza del modelo ARMAX es necesario encontrar

los coeficientes v, 1y i resolviendo el siguente sistema de ecuaciones:

7B _ () = y(B)=v(B)(B)

#(B)

A(B)
——=n(B) = A(B)=n(B)¢(B
#B) 1n(B) = A(B) =n(B)§(B)

%ww) = 0(B) =y (B)H(B)
donde,
#(B)=1-¢,B—¢,B* -4, B’
7(B)=0+0B+0B> +0B° +y,B* + 0B’ + 0B® +0B” + y,B®
A(B)=0+0B+0B* +0B> + A,B* + A,B° + A,B® + 1,B’
O(B)=1= 1=y,

Los sistemas de ecuaciones a resolver son:

1 0 0 0 0 0 |lv, 0
-, 1 0 0 0 0 ||v 0
-4, —¢ 1 0 0 0 |[|lv, 0
¢ —4 1 0 0 ||vs 0

0 -4 -0 - 1 0 |lvy|=|74

0 0 —-¢ -9, - 1 ||vs 0

0 0 0 —¢5 =0 —0& || Vs 0

0 0 0 0 -9 -0V, 0

| 0 0 0 0 0 = |vs] [7s]
1 0 0 0 0 |[m] [0]
- & 1 0 0 0 (|m 0
- —¢ 1 0 0 m, 0
—¢ — —4 1 0 ||ms| |0
0 -¢ -9 —¢ 1 T4 B Ay
0 0 —¢5 =4 -0 || 75 As
0 0 0 —¢d5 =0 |16 Ag

| 0 0 0 0 -¢|n | [4]

Obteniendo la suma de los coeficientes al cuadrado, los intervalos de confianza quedan:

P =P, [.45x107 ol +00540% +0? &

[8.18]
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P =PI+ 11,,162.75
[8.19]
Para un 90% de probabilidad, x,,, = 1.64, entonces las predicciones de caudales en

“Paso de los Indios” tiene un intervalos de +- 266.91 m®/s.

P, =P’ +26691

t+k

[8.20]

i i i i i L .
,,,,, e er o2 Y Intervalo de confianza 90% -
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1010

10 1010 2010 3010 4010 5010 6010 7010 8010 9010
Caudales Observados [m3/s]

Figura 8.92: Intervalos de confianza calculados con la metodologia propuesta (rojo) y segun metodologia de los

modelos estocdsticos ARMAX (verde)
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Caudales Predichos a 1 dia [m3/s]

10 100 1000 10000

Caudales Observados [m3/s]

Figura 8.93: Intervalos de confianza calculados con la metodologia propuesta (rojo) y segun metodologia de los

modelos estocasticos ARMAX (verde) en escala logaritmica
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Intervalos de confianza del 90 %
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Figura 8.94: Errores de prediccion en funcion de los caudales predichos, para los limites de confianza del 90%,

calculados con la metodologia propuesta, y en verde, segun metodologia de los modelos estocasticos ARMAX

Como se indica en la Figura 8.94, los intervalos de confianza (linea verde) son
constantes para todos los caudales predichos y, si se comparan con la distribucion de la
Figura 8.92 y Figura 8.93, no representan de manera satisfactoria los intervalos de confianza
a lo largo de todo el espacio. La distribucién de los errores de prediccion varia segun la

magnitud del error predicho.
Andlisis grafico

En las figuras de las paginas siguientes se representan los resultados graficos de los tres

modelos para las series de validacion.
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PREDICCION A 1 DiA (periodo de validacién) - Modelo ARMAX
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Figura 8.95: Prediccion a 1 dia del modelo ARMAX para el periodo de validacion. Las lineas rojas en la figura

superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 1 DiA (periodo de validacién) - Modelo MLP
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Figura 8.96: Prediccion a 1 dia del modelo MLP para el periodo de validacion. Las lineas rojas en la figura

superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 1 DiA (periodo de validacién) - Modelo SOM-MLP
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Figura 8.97: Prediccion a 1 dia del modelo SOM-MLP para el periodo de validacion. Las lineas rojas en la

figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior

- 226 -




Capitulo 8: Aplicaciones

8.3.5 Conclusiones

Se han analizado tres modelos de caracteristicas muy diferentes. El modelo estocastico
ARMAX lineal, un MLP y un modelo modular SOM-MLP. Para el andlisis de los resultados
se han tenido en cuenta seis aspectos diferentes (analisis global, de tiempos, de los picos,
por grupos, de incertidumbre y graficos) para obtener una vision general del comportamiento

de los modelos.
De los resultados obtenidos se pueden destacan las siguientes conclusiones:

e El modelo ARMAX presenta un comportamiento muy inferior frente a los dos modelos
de redes neuronales artificiales analizados. Se puede demostrar este hecho en todos los

analisis realizados.

e El modelo MLP muestra una pequefia superioridad frente a los otros dos modelos, tanto

en la determinacion de los picos como en la distribucion general de los errores.

e Las predicciones del modelo SOM-MLP muestran menos desfase global frente a los
caudales observados, sufriendo un retardo general de aproximadamente 6 horas, mientras

que en el modelo MLP es de 12 horas.

e El andlisis de la incertidumbre de los modelos es muy importante para la eleccion del
modelo a utilizar en un sistema de prediccion en tiempo real. De €l se desprende que los

dos modelos de redes neuronales tienen un comportamiento muy similar.

e El modelo MLP es muy eficaz para predecir caudales en cualquier situacion hidrologica,
demostrando una ligera superioridad, en los resultados de validacion, frente a los

modelos expertos que componen el SOM-MLP.

e Los grupos 1 y 2 son los que peor se comportan en el modelo modular. Una mejora
de estos dos grupos puede provocar que el modelo modular destaque sobre el MLP.
La deteccion de este problema proporciona una ventaja muy importante en el uso del

modelo modular.

La separacion de los grupos del modelo modular aporta informacion de la situacion en
que se encuentra la cuenca a la hora de realizar la prediccion, pero no de la situacion futura de
la misma. Puede ser interesante realizar una separacion de grupos que permita conocer de

antemano dicha situacion futura.
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El analisis geomorfoldgico e hidrolégico de la cuenca y de los datos es un punto clave en
la eleccion de las variables de entrada a la red. Esta eleccion es la mas importante del proceso,

pues determina la calidad de los resultados del modelo de prediccion.

Se debe proceder con una metodologia sistematica, como la realizada en esta aplicacion,
para la construccion de los modelos de redes neuronales. Esto permite establecer una
comparacion entre modelos que solo dependa de su habilidad para la prediccion y no de la

forma de calibrar o de la eleccidon de sus elementos.
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Capitulo 9

9 Conclusiones y discusiones

En esta tesis se han planteado varios objetivos que puedan contribuir al estado del

arte de la prediccion hidrolégica con redes neuronales artificiales. Durante el proceso

han surgido diferentes conclusiones y nuevas posibles lineas de investigacion para la

mejora de las ideas planteadas. En los siguientes puntos se enumeran las ideas y

conclusiones obtenidas:

Es muy importante a la hora de construir un modelo de prediccion identificar qué
proceso fisico se va a modelar, dependiendo de los datos disponibles. Por ejemplo, si se
dispone de datos de caudales en estaciones aguas arriba del punto a predecir, el modelo
deberd ser capaz de modelar la propagacion de una onda en cauce y no el proceso de
transformacion de lluvia escorrentia. El problema de utilizar s6lo estos datos es que el
horizonte maximo de prediccion dependera del tiempo que tarda la onda de crecida en
viajar de la estacién aguas arriba a la estacion donde se realizan las predicciones. La
incorporacioén de la precipitacion medida en las partes altas de la cuenca prolonga el
horizonte de prediccion pero complica el modelo. En tal caso éste debe ser capaz de
modelar todos los procesos de transformacion de lluvia escorrentia y de propagacion en
cauce. Y para ello es necesario conocer los tiempos de respuesta de la cuenca, analizando
tanto la geomorfologia de la cuenca como los datos numéricos de precipitacion y
caudal. Siguiendo las recomendaciones de esta tesis, se ha utilizado este tipo de
modelo en aplicaciones reales en varias cuencas mediterraneas espafiola (rambla del
Poyo, rio Vernissa, embalse de Beniarrés y rambla de Benipila) [Francés et al., 2008]
conectadas con sistemas automaticos de adquisicion de datos llegando a resultados

muy prometedores.

El elemento mas importante de una RNA, que hace que ésta sea lo suficientemente
eficiente, es la capa de entrada. En este punto, donde se eligen las variables de entrada,
es donde es necesario prestar mdas atencion. En la metodologia propuesta, para la
construcciéon de un modelo de RNA, se plantea una solucion muy acertada para la
eleccion de cada uno de los elementos mas importantes que componen a una red, dando
ideas para la eleccion de las variables de entrada y metodologias sistematicas para los

demas elementos.
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e Se ha detectado en las aplicaciones realizadas que el modelo simple MLP es capaz de
modelar todos los procesos fisicos que se producen en la cuenca obteniendo muy buenos
resultados, igualando a los generados con el modelo modular SOM-MLP, donde se

modelan por separado cada uno de los procesos identificados.

e Para obtener un mejor modelo modular se requiere una cantidad de datos muy superior
a la necesaria para el modelo simple MLP. Esto es debido a que cada grupo necesita
mas datos para poder generalizar e interpretar mejor el proceso a modelar, sin llegar a
sobre-entrenamientos. Por lo tanto para elegir la cantidad de grupos del modelo SOM-
MLP hay que tener en cuenta los procesos fisicos que se quieran modelar y la cantidad

de datos disponibles.

e Una caracteristica que aventaja al modelo modular sobre los demas es la posibilidad de
detectar las situaciones que hacen que los resultados globales no sean lo 6ptimos. Para

resolver un problema es necesario encontrarlo primero, y éste modelo permite hacerlo.

e La metodologia propuesta para el calculo de la incertidumbre de las predicciones ha
resultado ser de gran utilidad. Es susceptible de mejoras cambiando la metodologia del
calculo de la funcion de distribucion bivariada, mediante la incorporacion de la

variabilidad del coeficiente de correlacion para cada caudal predicho.
Como futuras lineas de investigacion se propone:

e Profundizar en el célculo de la incertidumbre desarrollando metodologias que se ajusten

mejor a la distribucion de los datos.

e Analizar en profundidad la influencia de cada uno de los elementos de la RNA sobre los
resultados, y centrarse en los mas importantes para mejorarlos. En esta tesis se considera
que la eleccion de las variables de entrada es el paso mas importante para obtener una
red de buena calidad. Una vez elegidas éstas, se varia la cantidad de nodos en la capa
oculta hasta obtener el resultado Optimo. Es importante también profundizar en la
eleccion de la serie de datos utilizada para la calibracion y las funciones de

transformacion de los datos de entrada.

e Analizar la eficiencia del filtro de Kalman utilizado para la adaptacion en tiempo real de
los parametros de la red. Esta metodologia, no descrita en esta tesis, permite a la red auto
adaptarse automaticamente a posibles cambios de la cuenca o a situaciones no vistas

anteriormente pudiendo generalizar mejor que una red con parametros fijos.
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Apéndices

A Tablas y parametros de las aplicaciones

A.1 Aplicacién sobre el rio Parana

A.1.1 Pardmetros de los modelos

E! Parametros - Hidrogaia S.L.

ImportarfExportar Parametros  Yolver

Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1[nodo 2[nodo 3]umbral |

[@t+10 | 020|022 o5 | 085 |

Parametros entre capa de entrada y capa ¢

nodo 1|nodo 2| nodo 3

umbral 12891 | -16.84 | -3.687
Qt-0 022 | 435 | 1467
at1t-0 314 | 1.35 | 012
Qt2t-0 235 | 1.33 | 9.28
MFEt5t-0 |-1062| -1.72 | 4.43
MEt10t-0) 525 | 794 | -7.80
MEt15t-0) 267 | 449 | 655
MFt20t-0| 0.79 | -3965 | -3.78
MFEt25t-0) 0158 | 299 | 1.27
SPtt-0 -0.20 | -0.08 | 0.03
SPt+10t-0) 0.41 | 039 | 0.00
SPt20t-0| 0.40 | 094 | -0.01

Figura A. 1: Parametros del modelo MLP del modelo del rio Parand

i_;! Parametros ARMAX

ImportarfExportar Parametros  Yolver

Farametroz

oot Jot1 [0t2 [MFt5 [MF t-10 [MF t-15[MF t-20[MF t-25 [SPt  [SPt10 [SPt20 |

= |

Y ) ) Y ) ) gy gy =
= == = e e ) = = s T e e s e =

-

38916 -3.491 0.55797 0.60995 -0.9581

0.70

-0.397 5.46784E+12 0.002354 -0.001244 -0.00264

Figura A. 2: Parametros del modelo ARMAX del modelo del rio Parand
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E! Parametros SOM |§|

Exportar/Importar Parametros  Volver

Parametrog S0k

nodol [nodo2z  [nodo3  [nodod  [nodo5  [nodot | -
d0t 0415162 0.417635 0426858 0.476411 0482045 0478657
dqt-1 0.416904 | 0.418017 0.425083 0.478391 0452695 0476749
O 0474149 0341475 0236035 0.498939 0369054  0.2557

Arch MLP|MLP1 txt MLPZ txt MLP3.txt MLP4.txt MLPS.txt MLPE.txt
e\Documents and Settings'Lucas'\Documenti'Lucas'01_TESIS'W4 Modelos'RED SOM'S

Figura A. 3: Parametros del modelo SOM del modelo del rio Paranad

.. |_:! Parametros - Hidrogaia S.L.

| Importar/Exportar Parametros  Yolver
Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida
[nodo 1[nodo 2[nodo 3[umbral | [ [ [ [ [ [ [ [

[@t+10 | 082 [ 001 [299.81]-299.34] | | | | | | | |
Parametros entre capa de entrada y capa ¢
nodo 1|nodo 2[nodo 3
umbral -4.04 | 590 | 27.15
Qt-0 1222 | 434 | 21.45
Ot1t-0 -3.15 | 11.86 | 25.56
at2t-0 526 | 816 | 2729
MEt5t-0 | 363 | 564 | 526
MEt10t-0| -481 | 207 | 2.83
MEt15t-0| 255 | 3.86 | 1594

0

0

MFt20t-0] -1.32 | 7.13 | 14.06
MFt25t-0| 026 | B.08 | 1877
SPtt-0 0.07 |-35.058 | -5.09
SPt10t-0| 002 | -433 | 1461
SPt20t-0) 000 | 518 | 21.39

Figura A. 4: Parametros del modelo MLPI1 del modelo del rio Parand
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i:! Parametros - Hidrogaia S.L.

ImportarfExportar Parametros  Yolver
Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1[nodo 2[nodo 3[umbral | [ [ [ [ [ [ [ [
[0t+10 [ 024 | 0o4[-022] 071 | [ | [ | | | | [
Parametros entre capa de entrada y capa ¢
nodo 1|nodo 2{nodo 3
umbral -30.32 | 39.56 | -24.91
Qt-0 11.54 | -35.54 | 1870
0t1t-0 43.10 | -57.84 | 26.28
Qt2t-0 -9.08 | 3953 | -0.94
MFEt5t-0 | 11.14 | -555 |-10.99
MEt10t-0[-15.85| -0.61 | 14.41
MEt15¢-0 391 | 286 |-20.41
MFt20¢t-0| -0.03 | -1.96 | 14.04
MFEt25t-0] 161 | 399 | -3.04
SPtt-0 065 | -1.35 | 067
SPt10t-0| -3.30 | 1.63 | -4.18
SPt20t-0| 069 | -003 | 086

Figura A. 5: Parametros del modelo MLP2 del modelo del rio Parand

X

i_;! Parametros - Hidrogaia S.L.

ImportarfExportar Parametros  Yolver
Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1[nodo 2[nodo 3| umbral | [ [ [ [ [ [ [ [
[@t+10 [ 022 | 001 [ 002 [ 049 | [ [ [ [ [ [ [ [
Parametros entre capa de entrada y capa ¢
nodo 1jnodo 2|nodo 3
umbral -10.36 | 2.80 | B.64
Qt-0 1943 | 391 | 183
Qt1t-0 527 | 040 | 3.94
Qt2t-0 -1.79 ] 890 | -1.93
MEt5t-0 | 2711 | -3.07 | 20.21
MFt10t-0)|-43.99 | -14.71 | B6.93
MFt15t-0| 36.54 | -21.50 | -22.92
MFt20t-0)-21.58 | -22.50 | -4.60
MFt25t-0] 5.09 |-17.85| 964
SPtt-0 025 | 970 |-46.97
SPt10t-0| -0.05 | 40.17 [ -30.83
SPt20t-0| 0.03 | 11.59 [-35.46

Figura A. 6: Parametros del modelo MLP3 del modelo del rio Parand
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[*4 Parametros - Hidrogaia S.L. x|

Importar/Exportar Parametros  Yolver
Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1[nodo 2[nodo 3[umbral | [ [ [ [ [ [ [ [
[@t+10 | 021 | 030 071 | 0B3 | | | | | | | | |
Parametros entre capa de entrada y capa ¢
nodo 1) nodo 2|nodo 3
umbral 1589 | -14.61 | -4.18
Qt-0 9.50 | 10.03 | 15.93
Qt1t-0 1213 | 1.86 | -592
at2t-0 -5.53 |-1558 | -6.66
MEt5t-0 |-13.17) -381 | 256
MFEt10t-0) -007 | 17.95 | -2.52
MEt15¢-0) -327 | -070 | 2.00
MEt20t-0) -430 | 1.76 | -1.14
MEt25t-0) -1.57 | 286 | 0.25
SPtt-0 -1.12 | 048 | 0.00
SPt10t-0) -0595 | 055 | 0.02
SPt20t-0) 272 | 191 | 0.00

-
4 3

Figura A. 7: Parametros del modelo MLP4 del modelo del rio Parand

|54 Parametros - Hidrogaia 5.L. |§|

ImportarfExportar Parametros  Yolver
Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1nodo 2[nodo 3 umbral | [ [ [ [ [ [ [ [
[@t+10  [-108.00[ 0.07 | -0.03 | 10868 | [ [ [ [ [ [ [ [
Parametros entre capa de entrada y capa ¢
nodo 1|nodo 2[nodo 3
umbral 32.29 | -42.35 | -10.66
0t-0 -2.86 | 45.73 | 18.17
Qt1t-0 |-13.37| -0.24 |-37.17
0t2t-0 920 | 1257 | 993
MEt5t-0 |-12.15| 3694 | 3.18

SPt20t-0| -0.23 -D:?B -7 .66

Figura A. 8: Parametros del modelo MLP5 del modelo del rio Parana
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|54 Parametros - Hidrogaia 5.L.

Parametras-

ImportarfExportar Parametros  Yolver

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1[nodo 2[node 3[umbral | [ [

[0t+10

| 003 [-12796] 485 | 076 | | |

Parametros entre capa de entrada y capa ¢

nodo 1| nodo 2[nodo 3

umbral 31.08 |-13.88 | 0.32
at-0 -1255| B40 | 436
ati1t-0 1860 | 769 | 292
at2t-0 780 | 1926 392
MEt5t-0 | 478 | 976 [-1247
MEt10t-0| 272 | 1218 | 20.51
MEt15t-0[-45.03| 972 [-15.06
MFt20¢t-0[-1853| 532 | 901
MFEt25¢t-0] 907 | 818 | -2.13
SPtt-0 -3.28 | 844 | 004
SPt10t-0| -4.48 | 1258 | 015
SPt20t-0| -239 | 1553 | 0.02

Figura A. 9: Parametros del modelo MLP6 del modelo del rio Parand

Tabla A. 1: Parametros funciones de distribucion lognormal-lognormal para el cdlculo de los intervalos

de confianza

Funcion distribucion marginal

Funcion distribucion marginal

Modelos para caudales predichos para caudales observados Coef.. i
correlacion
a b a b
ARMAX 9.816 0.174 9.818 0.170 0.976
MLP 9.818 0.170 9.819 0.166 0.980
Manual-MLP 9.819 0.167 9.818 0.170 0.984
SOM-MLP 9.819 0.167 9.818 0.170 0.984

- 257 -




Apéndice A: Tablas y parametros de las aplicaciones

A.1.2 Resultados de calibracién

En este apartado se muestran los resultados de calibracion.

35000

30000 -

25000 -

20000 -

15000 +

10000 i i i i i i i ‘
10-07-78 01-03-80 22-10-81 14-06-83 03-02-85 26-09-86 18-05-88 08-01-90 31-08-91

‘—Obsewados #® Picos para PFC ‘

Figura A. 10: Discretizacion de picos para el calculo del PFC en los datos de calibracion

Tabla A. 2: Peak Flow Criteria. Indice de habilidad de prediccién de picos para la serie de calibracion

PFC
SOM-MLP 21.59
Manual-MLP 19.76
MLP 23.64
ARMAX 353
i_i] indices estadisticos de resultados |E|
Actualizar  Walver
indices
ARE Umbral
Indice Yalor [%] T5x
AlIC E3082 96 0.0 0Ea
Naszh 0.953 0oz 0.45
M5E 455436.53 003 029
AARE 0.03 0.04 n1s
EM 3425 0.05 014
sl :
Murnero de pardmetroz del modelo:

Figura A. 11: Indices de fiabilidad para los resultados de calibracién del modelo ARMAX
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" indices estadisticos de resultados X

Actualizar  Volver
indices
ARE Umbral
Indice Yalor [=] T5x
AIC | E1479.20 001 067
Nash 0969 TR 0.42
MSE | 33085410 [oo3 0.27
AARE 0.02 004 017
EM 382 N 012
Murmero de pardmetros del modelo: |7

Figura A. 12: Indices de fiabilidad para los resultados de calibracion del modelo MLP

"] indices estadisticos de resultados X

Actualizar  Wolver
indices
ARE Umbral

Indice Yalor [=] T5x

AIC E0200.42 0.0 063

Maszh 0.976 oo 037

M5E 262681.65 oo 023

AARE 0oz e 014

EM 306 oos 0.03

Murnero de pardmetros del modelo: Ii

Figura A. 13: Indices de fiabilidad para los resultados de calibracién del modelo SOM-MLP

"] indices estadisticos de resultados X

actualizar  Volver
indices
ARE Umbral

Indice Yalor [=] T5x

AIC | 6075616 00 0.64
Nash 0.975 KT 037
RMSE | 510.18 ETER 022
AARE 002 R 014

EM 301 e 003

Murnero de pardmetros del modelo: Ii

Figura A. 14: Indices de fiabilidad para los resultados de calibracion del modelo Manual-MLP
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PREDICCION A 10 DIiAS (periodo de calibracién) - Modelo ARMAX

35000 i
: .0'0’
i i i ° ov"éi‘°‘ .
11101 J SRR — —— S — B W 25y S—
o) ' ' ' oty g L
£ : : i A g
» : y "
% : Intervalo QE confianza 90% : R .! : :
2 25000 - ------------------------ --------------- ey .—.—‘-;‘-----’-------J: ------------------------
© i i 2800 T .? |
2 <SSR
= + [P N
S 4 3
b i i i
i 20000 f----rmermmmeeeneenenes e L R  E—  E—
g - i ' '
= . *) M &
= 3 *
=] P H i i
1] -3 i i i
O 15000 ~-----------mmmer AR i e e
greiYd ' '
10000 i i i i
10000 15000 20000 25000 30000 35000
Caudales Observados [m3/s]
Prediccion a 10 dias con modelo ARMAX - Datos de Calibracion
35000 2.0
+ 1.8
30000 + ! + 1.6
+ 14
— 25000 + + 1.2
pes w
o)
4 o
£ | 10
© 20000 - : | ) 1os
1] [ 1B 0'6
15000 1 | | - 04
|
+ 0.2
10000 T T T T T T T T T T T T T T 0.0
o 2} o — o © < T} © I~ @ 2} =) —
r~ ~ @ o @ @ @ 5} © © @ @ 53} o
r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~ r~
o o o o o o (=] o o o (=] o o o
=) =) S =) =) =) S =) =) S = =) S S
Intervios de confianza 90% —— Caudales Predichos — Caudales Observados ARE

Figura A. 15: Prediccion a 10 dias del modelo ARMAX para el periodo de calibracion. Las lineas rojas en la

figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 10 DIAS (periodo de calibracién) - Modelo MLP

35000 ;
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Figura A. 16: Prediccion a 10 dias del modelo MLP para el periodo de calibracion. Las lineas rojas en la figura

superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 10 DiAS (periodo de calibracién) - Modelo SOM-MLP
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Figura A. 17: Prediccion a 10 dias del modelo SOM-MLP para el periodo de calibracion. Las lineas rojas en la

figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras grises de la inferior
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PREDICCION A 10 DiAS (periodo de calibracién) - Modelo Manual-MLP
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Figura A. 18: Prediccion a 10 dias del modelo modular con separacion manual y MLP para el periodo de
calibracion. Las lineas rojas en la figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que

las sombras grises de la inferior
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A.2 Aplicacion sobre el rio Neuquén

A.2.1 Pardmetros de los modelos

Ll'! Parametros - Hidrogaia S.L.

Wolver Importar/Exportar Parametros

Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1]nodo 2[nodo 3[nodo 4[nodo 5] nodo6 | nodo7 | nodo8 [ umbral | [
[Paso0t+4 [ 066 | 097 | 164 [ 088 | 073 525 | 1.000888594[ -0.020040773] 4.305934236] |
Parametros entre capa de entrada y capa ocul
nodo 1|nodo 2[nodo 3|nodo 4{nodo 5 nodo 6 node 7 nodo 8
umbral 5899 |-11.29| 1327 | 630 | -B.14 0.27032906| 11.46537508) 28821426558
PasoQt-2 660 | 549 | -1.03 | 422 | -2.48 0.0z 7109228657 | -4.065223107
PasoQ t-1 -3.39 | 082 | 521 | -285 | 157 | 1.691650556| -3.411559733| -2 522249564
PasoQt-0 743 [ 1230 | 565 | 473 [ -1.03 2,40 -8.502540329| -4.830602263
CarrizosP0t-0| 341 | 1070 | 233 | 420 | -1.65 | -0.011658573| -9.80959462| 9719975493
CarrizosP-1t-0| 676 | 085 | -233 | 535 | 580 0.01 -1.827456547 | 0928777813
RahuecoQt-0 | -240 | 372 | 209 | 1.20 | -5.18 | -0.016521384| -4.170128801 | -5.007411846

Figura A. 19: Pardmetros del modelo MLP para el rio Neuquén

i_;! Parametros ARMAX

Parametroz

Wolver  ImportarfExportar Parametros

Paso(

[CarrizosD

[Carrizos-1  [Rahueco

= |

2= [=][=[= =
=1 = = s = e e = = = ) e e e ) =Y

-

1.024964275 -0.006527395 -0.0068510331

-0.052318071

0.026717207
-0.022473014
0.016754252

Figura A. 20: Parametros del modelo ARMAX para el rio Neugquén
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i_'! Parametros SOM

Parametros SOM

Molver  Exportar/Impaortar Parametros

nodol  [nodo2z  [nodo3  [nodod

CarrizosP
CarrizosP

0111478 001592537 0.016516 0.002032
0111353 0.016624 0.019109 0.002054

Arch MLP|MLP1 txt MLP2 txt MLP3 tut  MMLPA tut
E:\lpujoliDocumentos'01_TESIS'W7_NEUQUENWT_Modelos'03_SOM_MLP'W2 _Modelo

Figura A. 21: Parametros del modelo SOM para el rio Neuquén

i_;! Parametros - Hidrogaia S.L.

Wolver Importar/Exportar Parametros

Parametroz

Parametros entre

capa oculta y capa de salida

[nodo 1]nodo 2[nodo 3[nodo 4[nodo5] nodo6 | nodo7 | nodo8 [ umbral | [
[PasoOt+4 | 045 | 031 [ D45 [ 184 [ 139 | 044  [-2281011065] -0B63346988] 1.377075095] |
Parametros entre capa de entrada y capa ocul

nodo 1|nodo 2| nodo 3|nodo 4{nodo § nodo 6 nodo 7 nodo 8

umbral 040 | 510 | 406 | -2.04 | 257 | 1.156571135| -1.090037152| 8409905922
PasoQ1t-2 -361 | 300 ) 105 [ 1.44 | 513 5.05 11.48441831) 1.708935329
Paso t-1 077 | 749 | -1.03 | 445 | -518 | -0.795541951| 3.297346612) -0.705210235
PasoQt-0 563 | 926 | 628 | GBS | 518 -0.44 -5.274815469| -12.39650076
CarrizosP0t-0| 2584 | 191 | 337 | 0.08 | 014 | 6.146234218) -0.859673356| 4126706565
CarrizosP-1t-0| 201 | 642 | -612 | 564 | 324 014 5.2650126139| 5585722532
RahuecoQ1t-0 | 4584 | 023 | 547 | -1.23 | 076 | 0.128937535| -1.5856657 16| -4 453504522

Figura A. 22: Parametros del modelo MLPI para modelo SOM del rio Neuguén
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E! Pardametros - Hidrogaia S.L.

Wolver  Importar/Exportar Parametros

Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1[nodo 2[nodo 3[nodo 4[nodo 5] nodo6 | nodo7 | umbral | [ [
[PasoQt+4  [G755| 009 [-2208| 071 [ -0856 ] 019 | -2.164862653] -43.58826524] [ [
Parametros entre capa de entrada y capa ocul
nodo 1nodo 2[nodo 3|nodo 4{nodo 5 nodo 6 nodo 7
umbral §.96 | 023 [ 17668 | 790 [-12.14| 2080370357 -7.04486554
PasoQt-2 141 280 | 502 | -239 | 6.88 258 -4.709115242
PasoOt -1 729 | 668 | 230 | 503 | 9.31 | -5.899611316) 9.231946779
PasoQ t-0 G666 | 422 |-1469] 212 | -1.01 -3.56 -8.993209414
CarrizosP0t-0| 523 | -13.23 | -23.40 | -14.57 | 20,48 | 18.36623755| 11.53556853
CarrizosP-1t-0| -2.35 | -3.42 | 13.07 | -7.61 | 1433 6.05 -16.01155353

RahuecoOt-0 | 463 | 1478 | 453 | 222 [-11.23 ] -4.171851646| 2.420931308

Figura A. 23: Parametros del modelo MLP2 para modelo SOM del rio Neuquén

i_;! Pardametros - Hidrogaia S.L.

Wolver  ImportarfExportar Parametros

Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1]nodo 2[nodo 3[nodo 4[nodo5] nodo6 | nodo7 | nodo8 | umbral | [
[PasoQt+4 [ 007 [ 010 | 018 | 335 | 118 113 | 5137298316 -0.185792452| -6.369096125] [
Parametros entre capa de entrada y capa ocul
nodo 1|nodo 2| nodo 3|nodo 4/ nodo 5 nodo 6 nodo 7 nodo 8
umbral 8.85 |-18.87| 619 | 075 | 073 | -Z2597384582| 7.586528525| 7 369556765
PasoQt-2 BB | FF3 | 447 | 110 ] 1.34 7.10 1158159724 | 2030392955
PasoQ t-1 6595 | 134 | 025 | 006 | 571 | 1.393682494| -8.167672415| 10.56429657
PasoQt -0 869 | 146 | 11894 | 3565 | 15597 -3.38 -6.187656276| -11.165970125
CarrizosP0Dt-0| 7533 | 1669 | 515 | -0.04 | 061 | 7.955966174) 239158576| 7.649360577
CarrizosP1t-0|-10.77 | 1295 | 1099 | 110 | -1.75 121 12.73062633 | -0.315404913

RahuecoQt-0 | 1160 | 677 | -394 | 273 | K.a3 -2.62080186) -3.732754896) 5.872553675

Figura A. 24: Parametros del modelo MLP3 para modelo SOM del rio Neugquén
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E! Parametros - Hidrogaia S.L.

Parametros

Wolver ImportarfExportar Parametros

Parametros entre capa oculta y capa de salida

[nodo 1]nodo 2[nodo 3[nodo4[nodo 5] nodob6 | nodo7 | nodo8 [ umbral | [
[Pasot+4 | 1112 [ 183 [ -083[ 281 | 003 | -0.03 | -2722837448| 0.036548265] -5.252300429] |
Parametros entre capa de entrada y capa oct
nodo 1|nodo 2[nodo 3{nodo 4| nodo 5 nodo 6 node 7 nodo 8
umbral 17.86 | 0.80 1.08 | -2.27 | -4.86 | -4.318085805| 4.576313597| -2.177208701
Paso(i t-2 015 | 788 [ 1217 | 010 | BA7 14.30 13.49670215| 10.73686411
PasoOt-1 S1063 | 242 | 160 | 797 [ 11.50 | B.BR3683347| 11.11457317) 11.33951768
Paso(it-0 197 | 179 |-1145] 171 | 7.33 6.27 -2.80363037 | 1.101233003
RahuecoQt-0| -569 | 1042 | -610 | -12.21 | 827 | 5439916519 -2 657336968| 7.388485611

r

Figura A. 25: Parametros del modelo MLP4 para modelo SOM del rio Neuguén

Tabla A. 3: Parametros funciones de distribucion lognormal-lognormal para el calculo de los intervalos de

confianza. Modelos del rio Neuquén

Funcién distribucion marginal | Funcion distribucion marginal Coef
Modelos para caudales predichos para caudales observados oe ‘.
correlacion
a b a b
ARMAX 5.417 0.755 5.389 0.793 0.980
MLP 5.393 0.787 5.389 0.793 0.991
SOM-MLP 5.391 0.791 5.389 0.793 0.991
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A.2.2 Resultados de calibracién

7000

R i e
. e

L e e

Caudal [n7/s]

3000 ~

2000 +

1000 ~

0 i 7 i
20-12-02 00:00 11-08-04 00:00 03-04-06 00:00 24-11-07 00:00

‘— Paso de los Indios ¢ Picos para PFC ‘

Figura A. 26: Discretizacion de picos para el cdlculo del PFC en los datos de calibracion del modelo del

rio Neuquén

Tabla A. 4: Peak Flow Criteria. Indice de habilidad de prediccién de picos para la serie de calibracion del

rio Neuquén

PFC
SOM-MLP 55.85
MLP 57.42
ARMAX 62.41

E! indices estadisticos de resultados

Wolver  Actualizar
indices
ARE Umbral

Indice Yalor [=] T5x

AIC FPPIAEE o .94
MNash 0.74E 00z 0.87
RMSE 161.69 003 .80
AARE 009 0.04 072

EM -0.20 005 [.E5

Mumero de pardmetroz del modelo:

Mazh and Sutcliffe =

Haorizonte de prediccicn k =

Coef. de persistencia = F

Figura A. 27: Indices de fiabilidad para los resultados de calibracion del modelo ARMAX del rio Neuguén
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E! indices estadisticos de resultados X

Wolver  Actualizar
indices
ARE Urmnbral

Indice Yalor [=] T5x

AlC 7092370 om 07
Mash 0837 00z 0.47
AMSE 10291 003 033
AARE 0.05 004 026

EM 1.54 005 021

Mumero de pardmetros del modelo: ,7

Nash and Sutclffe = | indices |

Fucll Aol = Ii Harizonte de prediccidn k=

o

Figura A. 28: Indices de fiabilidad para los resultados de calibracion del modelo MLP del rio Neuquén

E! indices estadisticos de resultados x

Yolver  Actualizar
indices
ARE Umbral

Indice Yalor [=] T5x

AlC FO176.87 0.m 073
Mazh 0.911 0.0z 0.53
RMSE 95 42 0.03 039
AARE 0.05 0.04 028

EM 1.32 0.05 022

Mumero de pardmetios del modelo:

Mash and Sutclife = | indices |

: . Horizonte d diccion k=
Coef. de presistencia = e gl bt

o

Figura A. 29: Indices de fiabilidad para los resultados de calibracion del modelo SOM-MLP del rio Neuquén
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PREDICCION A 1 DIiA (periodo de calibracién) - Modelo ARMAX

10000
“Intervalo de confianza 90% 5o
o
]
E
% 1000 +——
D
w
B i e g oI pi0de D
=
S S S
o
3 ---------------------------
a
e
= 100
=
=
o
(—) ..................
10
10 100 1000 10000
Caudales Observados [m3/s]
Prediccion a 1 dia con modelo ARMAX - Datos de Calibracion
7000 10.0
6500 + Lgo
6000 +
5500 | T80
5000 170
4500
= 4000 - P
] w
£ 3500 A -+ 5.0 %
s} i
3000 Lao
2500 +
2000 - T30
1500 20
1000 +
500 + ,ﬂ A Uel
0 S ; . . 0.0
01-04-06 01-06-06 01-08-06 01-10-06 01-12-06
| Intervlos de confianza 90% — Caudales Predichos — Caucdales Observados ARE |

Figura A. 30: Prediccion a 1 dia del modelo ARMAX para el periodo de calibracion de la serie del rio Neuquén.

Las lineas rojas en la figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras

grises de la inferior
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PREDICCION A 1 DiA (periodo de calibracién) - Modelo MLP

10000

1000

100

Caudales Predichos a 1 dia [m3/s]

10
10 100 1000 10000
Caudales Observados [m3/s]
Prediccién a 1 dia con modelo MLP - Datos de Calibracion
6500 10.0
6000 + Lo0
5500 +
- 8.0
5000 +
4500 T70
_ 4000 A 160
L]
= 3500 + w
£ T50 &
o 3000
2500 T40
2000 A 3.0
1500 A
2.0
1000 +
5001 | e
0 F=——th : : : 0.0
01-04-06 01-06-06 01-08-06 01-10-06 01-12-06
| Intervlos de confianza 90% — Caudales Predichos — Caucdales Observados ARE |

Figura A. 31: Prediccion a 1 dia del modelo MLP para el periodo de calibracion de la serie del rio Neuguén.
Las lineas rojas en la figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las sombras

grises de la inferior
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PREDICCION A 1 DiA (periodo de calibracién) - Modelo SOM-MLP

10000
o
]
E
% 1000
®
w
Q
=
L
o
o
a
e
= 100
=
=
o
@]
10
10 100 1000 10000
Caudales Observados [m3/s]
Prediccién a 1 dia con modelo SOM-MLP - Datos de Calibracion
6500 10.0
6000 + lgo
5500 +
+ 80
5000 +
4500 T 70
4000 ~ 160
w
= 3500 A w
g 150
p 3000
2500 | T40
2000 4 + 3.0
1500 ~
- 2.0
1000 ~
S0y g 10
0 +—= e, : . : 0.0
01-04-06 01-06-06 01-08-06 01-10-06 01-12-06
| Intervlos de confianza 90% — Caudales Predichos — Caudales Observados ARE ‘

Figura A. 32: Prediccion a 1 dia del modelo SOM-MLP para el periodo de calibracion de la serie del rio

Neuquén. Las lineas rojas en la figura superior representan los intervalos de confianza del 90%, al igual que las

sombras grises de la inferior
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B Intervalos de confianza

B.1 Introduccién

En este apéndice se muestran los resultados de la utilizacion de la metodologia para el

calculo de la incertidumbre de las predicciones de los modelos de redes neuronales.

Se comparan diferentes funciones de densidad de probabilidad y se representan

graficamente los resultados.

El modelo utilizado para esta comparacion es un MLP de prediccion de caudales a 10
dias en la estacion de “Chapeton”, Parand. Para el célculo de los intervalos de confianza del

90% se utiliza la serie de calibracion.

Se calculan las probabilidades del 0.05 y 0.95 de que, dado un cierto caudal predicho (x),

el caudal observado sea y. Los calculos se realizan con el software desarrollado para esta tesis.

Para determinar las funciones marginales mas adecuadas para cada serie se prueba entre
varias, se calcula el valor de méaxima verosimilitud (Maximum likelihood) y se elige la

distribucion de mayor valor.

B.2 Resultados para la serie de calibracion del modelo del Parana

En este caso las distribuciones elegidas son las lognormales, obteniendo los

resultados siguientes:

34

3.2

2.8

2.6

Observed flows
~
N

2.2

24
Predicted flows

Figura B. 1: Caudales observados en funcion de los caudales predichos de la serie de calibracion. Intervalo de
confianza del 90% entre las linea roja y magenta. La linea negra es la linea de prediccion exacta y la linea azul,

la de 50% de probabilidad. Las curvas circulares representan la funcion de densidad de probabilidad
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o o N o

Densidad de Probabilidad
[AEN

1 1 1 1 1 1 1

1

VA | | VA VP S T

Predicted flows

\

/

3.4

Obsenved flows

Figura B. 2: Funcion de densidad bivariada entre caudales predichos y caudales observados (de calibracion)

con marginales lognormales

35

Caudal

x 10

I
400 600
Tiempo

1
1000 1200

Figura B. 3: Azul caudal predicho, negro caudal observado (de datos de calibracion), magenta y rojo intervalo

de confianza del 90%
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B.3 Resultados para la serie de validacion del modelo del Parana

Se verifica que los intervalos calculados con los datos de calibracion también tengan

coherencia para los datos de validacion.

Observed flows

L L L 1 1 L L
14 16 18 2 22 24 26 2.8
Predicted flows 4

Figura B. 4: Caudales observados en funcion de los caudales predichos de la serie de validacion. Intervalo de
confianza del 90% entre las linea roja y magenta. La linea negra es la linea de prediccion exacta y la linea azul,

la de 50% de probabilidad. Las curvas circulares representan la funcion de densidad de probabilidad

Densidad de Probabilidad

Predicted flows

Obsened flows

Figura B. 5: Funcion de densidad bivariada entre caudales predichos y caudales observados (de validacion)

con marginales lognormales calculados con los datos de calibracion
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x 10
2.8

2.6

Caudal

1
300

1
400

700
Tiempo

Figura B. 6: Caudal predicho (azul), caudal observado de datos de validacion (negro), e intervalo de confianza

del 90% (magenta y rojo)

B.4 Comparacion con diferentes funciones marginales

Se comparan los resultados de los intervalos de confianza utilizando diferentes funciones
marginales para los caudales predichos y observados.

Se utilizan las siguientes funciones: Loglogistic, Gamma, Lognormal, Normal, Logistic
e Inverse gaussian.
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Digtribucsn caudales observados

T T
R ——
Homal
1] Lagrermal
Logstic
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FE] 1]

Figura B. 7: Funciones de distribucion de probabilidad para los caudales observados
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Caudabes predichos
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= =
o o
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o
=

Caudales predichos
Homal
Lognoemal =
Logeite
Logkgistic
= lwarss Gaussian -
Gamma

Figura B. 8: Funciones de distribucion de probabilidad para los caudales predichos
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En las siguientes graficas se muestran los diferentes intervalos de

funcion de distribucion marginal utilizada.
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PRED GAMMA-DBS LOGNORMAL
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26 :

PRED LOLDGISTIC-08S LOGNORMAL
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wig' LOGNORMAL-LOGNORMAL
28 T T T T T T
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252 W PRED LOGLOGISTIC- 0BS NORMAL
2 T ¥ '

Obseseed fiwy
T
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Figura B. 9: Graficas de diferentes intervalos de confianza variando las funciones de densidad marginales de

los caudales observados y predichos
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Figura B. 10: Variacion, a lo largo de los caudales predichos, de la diferencia entre el limite superior e inferior

de los intervalos de confianza, calculados con diferentes funciones de distribucion marginales
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C Medidas de evaluaciéon de los modelos y test de normalidad

C.1 Medidas de evaluacion de los modelos
Para la evaluacion del rendimiento de los modelos se utilizan los siguientes indices:

o C(Coeficiente de Nash and Sutcliffe, 1970 (E o Nash)

307 -0,
E—1_.i

>0,-0y
[C. 1]
donde,
0; es el valor i de la serie observada
Q)" es el valor " de la serie predicha

n es el total de elementos de la serie.

E =1 indica una prediccion perfecta, mientras que £ = 0 indica que la prediccion es igual

a la media de los valores observados.

e Raiz del error cuadrado medio (RMSE)

n

Y (o -or)

RMSE ==

n
[C. 2]

Se ha demostrado en Elshorbagy et al., 2000, que esta medida no es muy adecuada para
la indicacion de la bondad del modelo. Es necesario utilizar diferentes indices y analizarlos

para evaluar correctamente un modelo.

e Error cuadratico medio (MSE)

n

(Qi - Qipre )2

MSE ==
n

[C. 3]
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e Error Medio (EM)

n

(0. -0r~)

EM ==
n

[C. 4]

Esta medida no es adecuada para la medicion del comportamiento de un modelo, ya que
un modelo con error medio igual a cero puede ser un modelo con una salida constante igual a

la media.

e Valor absoluto medio del error relativo (AARE)

5 @ -0r)
aapp=tl
n
[C. 5]
e Peak Flow Criterion (PFC)
n 1/4
> -oryor
PFC =| =
np
20
i=l1 l
/C. 6]

donde,

O/ es el valor i del caudal pico de la serie de caudales observados en el tiempo ¢

O/ es el valor "™ que corresponde al caudal predicho en el tiempo ¢

n, es la cantidad total de caudales pico seleccionados

Valores bajos de PFC indican buenas predicciones de los caudales picos y una prediccion

perfecta hace a PFC igual a cero.
o  Akaike Information Criterion (AIC)

AIC(p,q,r)=Nn(o,”) +2(q + p +7)
[C. 7]

donde,

2 . .
o, es la varianza estimada del error del modelo

p,» q y rson los drdenes del modelo (cantidad de parametros)
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Este indice utiliza el “principio de parsimonia” para un modelo tipo ARMAX(p, r, q).
Tiene en cuenta la precision del modelo con la varianza de los errores y la cantidad de

parametros con g, p y r. El mejor modelo es el que tiene menor AIC.

o [Estadistico de umbral (TS)

[C. 8]
donde,

N, es el nimero de predicciones para los cuales el error absoluto relativo (ARE) es menor

que un cierto umbral x determinado a partir de los resultados.
N es el nimero total de predicciones

Para poder analizar la calidad de las predicciones, se calculan los mismos coeficientes

pred

para el modelo de persistencia (Naive), que es Q7 =0, .

El MSE y E son estadisticos globales y no proveen ninguna informacioén sobre la
distribucion de los errores. EI MSE so6lo da informacion de la habilidad del modelo para
predecir un valor fuera de la media [Hsu et al., 1995]. Por eso es importante utilizar
coeficientes diversos como el AARE y TS [Jain et al., 2001] los cuales no s6lo son indices de
fiabilidad de la prediccion de niveles, sino también de la distribucion de los errores de
prediccion. Por otro lado el PFC [Ribeiro et al., 1998] aporta informacién acerca de la calidad

de la prediccion de los caudales pico.

C.2 Test de normalidad

Para estudiar la normalidad de la distribucion de una serie temporal se pueden utilizar las

técnicas que se enumeran a continuacion:

e (raficos: el grafico de cajas, el histograma, la estimacion no paramétrica de la

funcion de densidad, el grafico de simetria y los graficosp-pyq - q.

e (Contrastes de normalidad: contraste de asimetria y curtosis, contraste chi-cuadrado,

contraste de Kolmogoroff-Smirnoft-Lilliefors.

El test de normalidad del coeficiente de asimetria se basa en el hecho de que este
coeficiente es cero para una variable distribuida de manera normal. El coeficiente de asimetria

viene dado por:
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N

1
ﬁ £ (‘xt _)7)3

lez(x —x)z}

S =

[C. 9]
donde,

x es la media de la muestra
N la cantidad de datos de la variable x

Si las series provienen de una distribucion normal, s; se distribuye asintdticamente
normal, con media cero y varianza 6/N [Snedecor y Cochran, 1967, p86]. Entonces los limites

de probabilidad (7-a) de s; se definen por:

6 6
—Hi_q N’/’ll—a/Z N

donde, w4, ,,, es el cuantil g _,, para limites de probabilidad de la distribucién

[C. 10]

normal estandar.

Para limites del 98%, o es igual a 0.02'y p, ,,,= 2.33. Para el 90%, a es igual a 0.1 y

Higyn = 1.64.

Entonces, si s; se encuentra entre los limites de esta expresion, la hipotesis de normalidad

es aceptada. Si no, es rechazada.

Este test es suficientemente preciso para N >150. Para series de menor tamafio, Snedecor
y Cochran sugieren compararlo con los coeficientes de asimetria tabulados (ver Tabla C. 1)
que dependen del nivel de probabilidad seleccionado. Si sx es menor al de la tabla, la hipotesis

de normalidad es aceptada.

Tabla C. 1: Coeficientes de asimetria para series con menos de 150 datos (fuente: Salas et al., 1980, pag.93)

a o
N 0.02 0.1 N 0.02 0.1
25 1.061 0.711 70 0.673 0.459
30 0.896 0.662 80 0.631 0.432
35 0.923 0.621 90 0.596 0.409

40 0.870 0.587 100 0.567 0.289
45 0.825 0.558 125 0.508 0.350
50 0.787 0.534 150 0.464 0.321
60 0.723 0.492 175 0.430 0.298
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D Distribucion Meta-Gaussiana

Para el calculo de la distribucion conjunta de las predicciones con las observaciones, se

propone utilizar la distribucién meta-gaussiana [Kelly y Krzysztofowicz, 1997].

Dado un vector (X, Y) de variables aleatorias se definen las funciones de distribucion
marginales /' de X'y G de 7, las cuales son arbitrarias, estrictamente crecientes y continuas,
con funciones de densidad f'y g, respectivamente. La funcién de distribucidon meta-gaussiana

[Kelly y Krzysztofowicz, 1997] H'y la densidad % de (X, Y) son:

H(x,y) = P(X <x,Y <y)=BQ ™ F(x)).Q™ Gy,

[D. 1]
— ol -2 lo ren]o Gonlrlo o]
h(xhy)=‘f(x)g(f)e2077)y [ i 7 }
V-7
[D. 2]

donde,
B es la funcion de distribucion bivariada normal estandar
O es la inversa de la distribucion normal estandar O

vy es el coeficiente de correlacion de Pearson entre las variables W'y Z, que se
relacionan con las variables originales a través de la transformacion normal (Normal

Quantile Transform NQT)
Z=Q (F(X))
[D. 3]
W =Q(G(Y))
[D. 4]

Las distribuciones marginales /'y G se especifican y la NQT garantiza que Z y W sean
variables normales estandar. Esto no significa que (Z, W) sea normal bivariada. No existe
restriccion sobre el tipo de distribucion £y G. Dado que se asume una estructura gaussiana de
dependencia entre W'y Z, se puede determinar la expresion analitica de la densidad bivariada

(X, Y) sin importar la forma de sus marginales.
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También es posible derivar la expresion analitica para cuantiles de ¥ condicionados a X =
x. En el espacio de las variables transformadas, la media condicional E(W/z) = y z y la
varianza condicional VAR(W/z) = I- y° definen la distribucion W condicionada a Z = z.
Transformando las variables a su espacio original, la distribucion de Y condicionada a X = x

tiene la siguiente forma:

-1 -l
Kol = Q{Q (GO~ 0 (F(x))}

\/1—7/2
[D. 5]

La probabilidad condicional de Y, dado X = x, para 0 < p < ] es una observacion y,, de

Y, tal que p = K(y/x). Resolviendo esta ecuacion para y, se obtiene:

v, =670 Fen =770 ) )
/D. 6]

Esta expresion demuestra la no linealidad monétona de la estructura de dependencia de la
distribucion meta-gaussiana: para cada p, la cuantil condicional y,4 es una funcién de x no

lineal y mondtona.

Los intervalos de confianza se calculan con la ecuaciéon [D. 6]. Por ejemplo, si se
quiere obtener el intervalo de confianza del 90% es necesario calcular la funcién para los

cuantiles 0.05 y 0.95.

Se pueden elegir diferentes funciones de densidad para cada variable. En el Apéndice B
se muestran los resultados del calculo de los limites de confianza para el modelo de
prediccion de caudales (MLP) a 10 dias en la estacion “Chapeton”, Paranid. Se compara

también la utilizacion de diferentes funciones marginales Gy F.
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