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RESUMEN

En este documento se muestran los resultados de la modelacion de pronostico hidrologico ocupando dos funciones de
activacion de Redes Neuronales Artificiales (ANN) para 1, 2 y 3 horas de tiempo de ventaja. La primera etapa del estudio
esta basado en una limpieza de datos hidrometeorolégicos de las estaciones El Jobo y La Hachadura. Posteriormente, se
generaron las curvas de descargas para dichas estaciones hidrométricas en base la informacion de aforos recolectados en
los ailos 2005-2015. A continuacion, se entrend y verificé los modelos de pronésticos hidrologico usando inspeccion visual
y el calculo de funciones de error entre el caudal observado y el simulado. Asimismo, se comparé los modelos generados
con un modelo de referencia Naive, el cual generalmente se ocupa en estos casos para verificar que estas técnicas
sofisticadas, brinden una mayor eficiencia que un modelo sencillo (sin parametros).

Los resultados de este estudio muestran que los modelos de pronéstico hidrologico para diferente tiempo de ventaja (1, 2
y 3 horas) brindan una muy buena reproduccion del caudal observado. Asimismo, los diversos experimentos brindan un
mejor desempeino comparado con el modelo de referencia Naive, por lo que se esta tomando provecho de la herramienta
de Redes Neuronales Artificiales en el pronéstico hidrologico. Sin embargo, se observa que ciertos eventos no son muy bien
reproducidos por el modelo, lo que podria deberse a la capacidad de las Redes Neuronales Artificiales en entrenarse para

diferentes tiempo de transito entre el caudal El Jobo y La Hachadura.
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INTRODUCCION

Los pronésticos hidrolégicos son un componente
principal del manejo del riesgo por inundacion con el fin
de brindar mayor tiempo de anticipacion ante Ia
ocurrencia de un evento hidrometeorologico severo.
Dichos pronésticos hidrologicos son desarrollados en
centro de pronodsticos de cada pais, con informacion
hidrometeorolégica tales como precipitacion,
temperatura y caudal. Una vez desarrollados estos
modelos de pronésticos, los resultados se diseminan a
los tomadores de decision y comunidades que viven en
zonas susceptibles a inundacion.

Los modelos basados en datos (Data-Driven Models)
permiten predecir caudales con deferentes tiempo de
anticipacion usando solamente informacion historica en
la cuenca. Sin embargo, la eficiencia de estos modelos
decrece conforme se aumenta el tiempo de ventaja, y por
lo general, no son muy dutiles para pronodsticos de
caudales mayores al tiempo de concentracion de la
cuenca.

Para este estudio se seleccioné la cuenca del Rio Paz, la
cual pertenece a dos paises: El Salvador y Guatemala,
siendo este Ultimo pais el que mayor area territorial
posee. Debido a lo anterior, las mayores aportaciones
hidrolégicas suceden en dicho sector, siendo necesario la

recoleccion de los datos espacial y temporal de la lluvia,
ya que es un factor importante para poder pronosticar el
caudal en el cauce principal. Actualmente, el Ministerio
de Medio Ambiente y Recursos Naturales de El Salvador
no posee informacion de lluvia en la parte de la cuenca
que pertenece a Guatemala, por lo que se vuelve
necesario el pronosticar los caudales en base a dos
estaciones hidrométricas, ubicadas en el territorio
salvadoreno.

En el presente estudio, se pretende generar un modelo de
pronéstico de caudales a futuro en base a la informacion
obtenida en dos estaciones hidrométricas: el Jobo y La
Hachadura. La herramienta seleccionada para
desarrollar el modelo de pronoéstico son las Redes
Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en ingles). El
resultado de este modelo puede ser ocupado por los
tomadores de decision, para poder ejecutar medidas de
mitigacion en eventos hidrometeorolégicos extremos.
Actualmente, el Ministerio de Medio Ambiente y Recursos
Naturales (MARN) no posee este tipo de modelos, por lo
que su importancia e innovacion, fortalece los resultados
de este estudio.

CASO DE ESTUDIO

La cuenca del Rio Paz es una cuenca transfronteriza entre
El Salvador y Guatemala. El area superficial es de 2,661



km?2 del cual el 34% pertenece a El Salvador y el 66%
restante pertenece a Guatemala. (Ver Figura 1)
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Figura 1: mapa de ubicacion de la cuenca hidrografica del Rio Paz, hasta
el punto de control en la estacion Hachadura. La cuenca es compartida
entre El Salvador y Guatemala, siendo este pais la que mayor area de
recogimiento tiene.

La informacion hidrometeorolégica disponible
corresponde al area de la cuenca que pertenece a El
Salvador, tales como nivel y datos de aforo en las
estaciones El Jobo y la Hachadura, ubicados aguas arriba
y aguas abajo, respectivamente. Dicho periodos de
niveles y caudales corresponden a los anos 2006, 2013y
2014. Una limitante de este estudio es la falta de
informacion de la cuenca correspondiente a Guatemala.

Para fines de modelacion hidrolégica, se ha considerado
el area de drenaje hasta el punto de control La
Hachadura, ya que la zona susceptible a inundacién se
encuentra ubicada aguas abajo de este sitio. El area
superficial hasta este punto es de 1,995.16 km2.

METODOLOGIA

La metodologia propuesta en este estudio, esta mostrada
en la Figura 2, en donde se pueden visualizar tres fases.
La primera fase es correspondiente a la recoleccion de
datos hidrometeorolégicos en la cuenca. Para lo anterior,
se recolectaron informacion de nivel y aforos en las
estaciones hidrométricas El Jobo y Hachadura. Con la
informacion de aforos, se obtuvo las curvas de descarga
para cada estacion y posteriormente se transformoé la
variable nivel en valores de caudal.

En la fase dos, se pretende definir las variables de
entrada de los diferentes modelos hidrolégicos, asi como
definir el horizonte del pronéstico a realizar con los datos
disponibles.

La fase tres de la investigacion esta relacionada a la
construccion de los modelos de Redes Neuronales
Artificiales en base a dos funciones de activacion: la
sigmoidea y la hiperbélica. Posteriormente, se evaluaron
el desempeno de dichos modelos en base a las siguientes
formulas

e Error Medio (ME, en inglés)

e Coeficiente Eficiencia o Nash-Sutcliffe (NSE, en
inglés)

e Coeficiente de Determinacion (R2),

e Eficiencia de Kling-Gupta (KGE, en inglés),

e La Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE, en
inglés)

e El valor normalizado de la Raiz del Error Medio
Cuadratico (NRMSE).
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Figura 2: metodologia propuesta para generar pronostico corto plazo en
el Rio Paz, usando los datos de caudal en las estaciones La Hachadura
y El Jobo

GENERACION CURVAS DE DESCARGAS

Los datos de nivel registrados por las estaciones
hidrométricas de El Jobo y La Hachadura, fueron
convertidos a caudales debido a la variabilidad que
muestran el fondo de cauce en estos sitios.
Generalmente, se prefiere trabajar con datos de caudal,
aunque se podria trabajar con datos de nivel, siempre y
cuando la seccion transversal del sitio se mantenga
estable.

Los datos de aforos corresponden a los anos 2005-2014
y 2005-2015 para las estaciones El Jobo y La Hachadura,



respectivamente. Las curvas descargas fueron obtenidas
mediante la metodologia de minimos cuadrados y
separando familia de curvas en situaciones cuando se
observaba cambio en forma de seccién. Sin embargo, el
trabajo solamente se limité a verificar las familias de
curvas de descarga y no en verificar los cambios en
seccion transversal en los puntos de control.

Para la estacion hidrométrica La Hachadura, se
definieron dos familias de curvas correspondientes para
los periodos 2005-2009 y 2014-2015. Estas curvas estan
justificadas en el hecho de que se observaron dos valores
de nivel para un solo caudal, lo cual podria deberse a
cambios en la seccion transversal. Las ecuaciones de
dichas curvas, se encuentran definidas en Tabla 1, en
donde Q es el valor de caudal en m3/s y H es el valor de
nivel de la estacion en metros.

Tabla 1: Formula Curva Descarga en estacion La Hachadura

PERIODO VALIDEZ FORMULA
2005 - 2009 Q =37.18- (H — 0.95)'8°
2014 - 2015 Q=120.33- (H — 1.85)*4!

De forma similar, se elaboraron dos familias de curvas
para la estacion El Jobo. Es de hacer notar, que la
justificacion de la cantidad de curvas ocupadas en este
sitio fue debido a que se observd mucho cambio de
profundidad que podria deberse a erosion en el fondo del
cauce.

Tabla 2: Formula de Curva Descarga en estacion El Jobo

PERIODO VALIDEZ FORMULA
2005 - 2009 Q =59.04 - (H — 1.20)88
2009 - 2014 Q =44.71- (H — 1.08)**°
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Figura 3: caudal observado en las estaciones El Jobo (azul) y la
Hachadura (negro) correspondiente al ano 2007. Figura inferior muestra
el volumen correspondiente al mismo ano

Adicionalmente, se realizé una validacion de caudales en
las estaciones El Jobo y la Hachadura, en donde se espera
mayor cantidad de agua en la dltima estacion. Figura 3
muestra registro de hidrograma y volumen acumulado
correspondiente al ano 2007. En dicha figura se observa
la traslacion entre la estacion Aguas Arriba (El Jobo) y la
ubicada Aguas Abajo (La Hachadura). Ademas se observa

un mayor volumen acumulado en la estacion Aguas
Abajo, lo cual es el resultado esperado en estos casos.

PREPARACION DE LOS DATOS

Posterior a la conversion de datos de caudales en formato
de minutos a horarios, estos Ultimos fueron divididos en
tres tipos de datos:

¢ Entrenamiento: consiste en el mayor porcentaje
de datos disponibles y con el cual se entrena la
Red Neuronal Artificial.

e Validacion Cruzada: consiste en la serie de datos
con el cual se verifica que el modelo no sobre
ajuste la funcion de la serie de entrenamiento y
que permita obtener un modelo mas general.

e Verificacion: esta serie de datos corresponde a
la mas pequena de todos los datos disponible,
con el fin de evaluar el modelo con una serie que
no estuvo involucrada en su entrenamiento ni en
su validacion cruzada.

Con esta informacion, se pretende generar modelos que
pronostiquen caudales y niveles en la estacion La
Hachadura con tiempo de ventajas de 1, 2 y 3 horas.

PRONOSTICO HIDROLOGICO 1 HORA TIEMPO VENTAJA

Una vez definido el horizonte del pronéstico hidrologico a
realizar, se construyen modelos especificos para cada
uno de los tiempos de ventajas definidos anteriormente.
El primer paso es definir las variables de entrada del
modelo y cuanta informacion puede transmitirle dicha
variable al pronéstico hidrologico de 1 hora.
Posteriormente, se entrenaron las redes neuronales con
dos funciones de activacion (Sigmoidea e Hiperbélica) y
se evaluaron sus funciones de desempeno en la etapa de
verificacion del modelo.

Analisis de independencia entre variables
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Figura 4: Analisis de Coeficiente de Correlacion (CoC) e Informacion
Mutua Media (AMI) para prondstico de caudales con 1 hora de tiempo
de anticipacion

El analisis de interdependencias entre variables pretende
encontrar las variables de entrada del modelo conforme
a un andlisis Coeficiente de Correlacion (CoC) e



Informacién Mutual Media (AMI, por sus siglas en ingles).
Figura 4 muestra el resultado de dicho analisis en donde
se puede observar que un caudal de 2 horas de retraso
en la estacion el Jobo, brinda mucha informacion al
caudal pronosticado de 1 hora de tiempo de ventaja en la
estacion Hachadura. De igual forma, la autocorrelacion
de caudales en la estacion Hachadura, muestra que los
valores de caudales hasta 3 horas pasadas brindan
mucha correlacion al caudal pronosticado.

Del analisis mostrado en Figura 4, se definieron las
variables de entrada para el caudal pronosticado con 1
hora de tiempo de ventaja, dicha expresion matematica
se puede observar en la siguiente ecuacion

Ecuacion 1: expresion matematica del experimento A-1

Qh,t+1 = f(Qj,t—Z' Qj,t—l' Qj,t' Qh,t—3: Qh,t—z' Qh,t—p Qh,t)

La expresion matematica mostrada anteriormente,
involucra tanto variables de caudal en la estacion el Jobo
como los registrados en la estacion hidrométrica
Hachadura.

Como un experimento alterno, se hizo una funcion en el
cual no involucrara los registros de caudales en la
estacion Hachadura, siendo solamente ocupado los
caudales en la Estacion ElI Jobo. Dicha expresion
matematica, es mostrada a continuacion

Ecuacion 2: expresion matematica del experimento A-2

Qh,t+1 = f(Qj,t—Z' Qj,t-ij,t)

Los dos experimentos detallados en Ecuacion 1 y
Ecuacion 2, fueron comparados con respecto al Modelo
Naive, con el fin de establecer una referencia en donde
los desempenos menores a dicho modelo Naive, no se
considera como soluciones que se puedan usar en
pronostico hidrologico. Este modelo de referencia no
requiere parametros y solamente ocupa informacion de
caudales pasados, como se detalla en la siguiente
ecuacion:

Ecuacion 3: expresion matematica del modelo Naive o de referencia
para el calculo del caudal con 1 hora de tiempo de ventaja en la estacion
La Hachadura

Qni+1 = Qnt

PRONGSTICO HIDROLOGICO 2 HORA TIEMPO VENTAJA

En esta seccion se construyé modelos con arquitectura de
Redes Neuronales Artificiales con el fin de pronosticar
caudales con 2 horas de anticipacion. Posteriormente, los
resultados de los modelos fueron comparados con el
modelo de referencia Naive mediante la evaluacion de
funciones de error, detalladas en la seccion de
metodologia.

Analisis de interdependencia entre variables

Similar al analisis realizado en la construccion del modelo
de pronostico hidrologico con 1-hora de tiempo de
ventaja, se realizé un analisis de correlacion (CoC) e
Informacion Mutua Media (AMI) con el fin de encontrar
las variables de caudales pasados, en las dos estaciones

hidrométricas, que permitan pronosticar caudales con 2
horas de tiempo de ventaja en la estacion La Hachadura.
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Figura 5: Analisis de Coeficiente de Correlacion (CoC) e Informacion
Mutua Media (AMI) para prondstico de caudales con 2 hora de tiempo
de anticipacion

Figura 5 muestra los resultados del analisis del
Coeficiente de Correlacion e Informacion Mutua
Promedio para diferentes tiempos de retraso. En dicha
figura, se puede observar que las maximas correlaciones
y valores de AMI ocurren hasta 1 hora de tiempo de
retraso, en la estacion El Jobo. Asimismo, los valores de
autocorrelacion en la estacion Hachadura muestran que
los caudales pasados hasta 2 horas, brinda mayor
informacion al caudal pronosticado con 2 horas de
tiempo de ventaja. Debido a lo mencionado
anteriormente, la expresion matematica para el
pronéstico de caudales con 2 horas de tiempo de
anticipacion, es la siguiente

Ecuacion 4: expresion matematica para prondstico caudal con 2 horas
de tiempo de ventaja en la estacion Hachadura

Qnisz = f(Qj,t—p Qj,t' Qn -2, Qn -1, Qh,t)

PRONOSTICO HIDROLOGICO 3 HORAS TIEMPO VENTAJA

Similar a las secciones mostradas anteriormente, se
realizd un modelo hidrologico con Redes Neuronales
Artificiales para pronosticar caudales con 3 horas de
tiempo de ventaja. Los desempenos de los modelos
fueron evaluados mediante diversas funciones de error,
las cuales fueron descritas en secciones anteriores.
Asimismo, los resultados se compararon con un modelo
de referencia Naive, con el fin de verificar que los
resultados obtenidos con Redes Neuronales Artificiales
fueran mejores que un modelo de referencia.

Analisis de interdependencia entre variables

De forma similar a los procedimientos realizados en los
modelos generados anteriormente, se definieron las
variables de entrada del modelo de pronéstico para 3
horas de tiempo de anticipacion, usando herramientas
estadisticas tales como el Coeficiente de Correlacion
(CoC)y la Informacion Mutual Media (AMI). Los resultados
mostrados en Figura 6 muestran que el caudal actual en
la estacion El Jobo, brinda la mayor cantidad de



informacion para la salida del modelo. Asimismo, los
valores auto correlativos actual y con una hora de retraso,
en la estacion Hachadura, brindan los mayores valores de
correlacion e Informacion Mutua Media. En base a lo
mencionado anteriormente, la funcion matematica para
el calculo del caudal pronosticado con 3 horas de tiempo
de ventaja, se detalla a continuacion:

Ecuacion 5: funcion matematica para el calculo del caudal en la
estacion Hachadura, con 3 horas de tiempo de ventaja

Qh,t+3 = f(Qj,t' Qh,r—p Qh,t)
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Figura 6: Analisis de Coeficiente de Correlacion (CoC) e Informacion
Mutua Media (AMI) para prondstico de caudales con 3 hora de tiempo
de anticipacion

Tabla 3 muestra un resumen de las variables de entrada
y salida de cada uno de los modelos de Redes Neuronales
Artificiales.

Tabla 3: Resumen de variables de entrada y funciones de activacion
para diferentes modelos de pronostico hidrologico

ANN-

VARIABLEENTRADA  VARIABLE o cion
SALIDA ; L2
Activacion
Qj.t2, Qt1,Qjt,Qn,t-3, Qn,t-2, Q Sigmoidea,
Qn,t1,Qn htrd Hiperbolica
Que1,Qt, One2, Qnet,Q Q Sigmoidea,
i1, Qj,t, Uht-2, Uh,t-1,Qh h,t+2 Hiperbélica
_ Sigmoidea,
Qitr Qne1,Qn Qntva Hiperbélica

RESULTADOS Y DISCUSION

El presente estudio tiene como objetivo elaborar modelos
hidrolégicos para pronédstico de caudales usando dos
tipos de funciones de activacion de redes neuronales:
sigmoidea e hiperbdlica. Asimismo, se elaboraron
modelos de referencia con el fin de verificar si los
modelos de Redes Neuronales Artificiales brindan
mejores resultados que su respectivo modelo de
referencia. Los resultados de cada uno de los modelos de
pronésticos hidrolégicos, se detallan a continuacion:

Pronostico hidrologico 1 hora de tiempo de ventaja

En esta seccion fueron evaluados dos experimentos de
redes neuronales, detallados anteriormente. La
justificacion de la aplicacion del experimento A-2, radica
en cuantificar el alcance del pronéstico en la estacion La
Hachadura (aguas arriba), usando informacion de la
estacion El Jobo (aguas abajo). Estos experimentos
fueron comparados con el caudal observado mediante
inspeccion visual y calculo de funciones de error, los
cuales fueron detallados en la parte de metodologia.

Tabla 4 muestra los calculos de funciones de error para
los dos experimentos usando Redes Neuronales
Artificiales (ANN). En dicha tabla se puede observar que
los experimentos A-1 brindan mejores resultados
comparados al modelo de referencia Naive, ya que el
valor del RMSE es de 5.13 y 5.73, para funciones
Sigmoidea e Hiperbodlica, respectivamente. Asimismo, los
resultados del experimento A-2 no muestran una mejor
representacion del caudal observado comparado al
modelo de Referencia Naive, ya que el valor del RMSE
supera los 9.09 m3/s, para ambas funciones de
activacion. Por lo tanto, los resultados de calculo del
caudal en la estacion Hachadura, usando solamente
informacion del caudal en El Jobo, no se recomiendan
usar para el pronéstico hidrologico con un tiempo de
ventaja de 1 hora.

Tabla 4: Calculo del error a la serie de datos de verificacion, para los
diferentes experimentos propuestos.

. Al A1 A2 A-2
FUNCION Naive - .
(Sig) (Hyp.) (Sig) (Hyp.)
ME (m3/s) 0.01 035 014 3.67 3.70
NSE (-) 087 095 094 0.81 0.81
RMSE(m3/s) 8.29 513 573 1042 10.32
NRMSE(-) 035 0.22 024 044 043
R2(-) 088 095 094 0.83 0.84
KGE (-) 094 097 096 0.85 0.86
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Figura 7: Grafico de dispersion entre el caudal observado y simulado
para un prondstico hidrolégico con 1 hora de tiempo de anticipacion, en
la estacion Hachadura. La serie corresponde a los datos de verificacion.

De forma similar, los resultados del experimento A-1,
muestran que la funciéon Sigmoidea brinda un menor
valor del error, comparado a la funcion hiperbélica. Por lo
tanto, la funcion sigmoidea del experimento A-1, brinda



un mejor resultado para el pronéstico del caudal con un
tiempo de ventaja de 1 hora, en la estacion hidrométrica
La Hachadura.

Figura 7 muestra un grafico de dispersion que relaciona
la variable del caudal observado en la estacion
Hachadurayy el respectivo caudal simulado usando Redes
Neuronales Artificiales con funcion de activacion
Sigmoidea. El grafico detalla buena correlacion entre las
dos variables, existiendo algunos sesgos.
Adicionalmente, se presenta en Figura 8 el grafico de
caudal observado y simulado, en donde se observa una
muy buena representacion del caudal observado por
parte del modelo de pronéstico. Este tipo de analisis
valida la arquitectura del modelo de pronéstico usando
en esta seccion.
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Figura 8: Comparacion entre el caudal observado y el caudal simulado

en la etapa de verificacion. La imagen inferior brinda el error residual
entre las dos variables.

Pronéstico Hidrolégico 2 horas de tiempo de ventaja
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Figura 9: Grafico de dispersion entre el caudal observado y simulado
para un prondstico hidrologico con 2 hora de tiempo de anticipacion, en
la estacion Hachadura. La serie corresponde a los datos de verificacion

Los resultados usando Redes Neuronales Artificiales con
funciones de activacion Hiperbédlica y Sigmoidea, son
mostrados en Tabla 5, en donde se puede observar que
ambas funciones de activacion brindan mejores
resultados que el modelo de referencia Naive. Asimismo,

el modelo hidrologico de Red Neuronal Artificial con
funcion de activacion Sigmoidea brinda un mejor
desempeino comparado con el de funcion activacion
hiperbélica, debido a que el NRMSE es de 0.35 con un
RMSE de 8.40 m3/s. Por lo anterior, esta arquitectura ha
sido seleccionada para pronéstico hidrolégica con un
tiempo de ventaja de 2 horas.

Tabla 5: funciones de error entre el caudal observado y simulado para
pronostico hidrologico con 2 horas tiempo de ventaja, en la etapa de
verificacion

FUNCION Naive Sigmoidea Hiperbdlica
ME (m3/s) 0.01 0.56 0.48
NSE (-) 0.68 0.88 0.87
RMSE (m3/s)  13.47 8.40 8.48
NRMSE (-) 0.56 0.35 0.36
R2(-) 0.71 0.88 0.87
KGE (-) 0.84 0.93 0.92

El diagrama de dispersion entre los datos observados y
simulados es mostrado en Figura 9 en donde se puede
observar una buena representacion del caudal
observado, encontrando algunos eventos de caudales
que fueron subestimados. Asimismo, Figura 10 muestra
una comparacion entre el caudal observado y simulado
en la etapa de verificacion, en donde se verifica la buena
representacion del caudal observado.
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Figura 10: Comparacion entre el caudal observado y el caudal simulado
en la etapa de verificacion. La imagen inferior brinda el error residual
entre las dos variables.

Pronéstico Hidrologico 3 horas de tiempo de ventaja

Tabla 6: funciones de error entre el caudal observado y simulado para
pronostico hidrologico con 2 horas tiempo de ventaja, en la etapa de
verificacion

FUNCION Naive Sigmoidea Hiperbolica
ME (m3/s) 0.02 142 1.48
NSE (-) 0.50 0.83 0.84
RMSE (m3/s)  16.83 9.74 9.57
NRMSE (-) 0.71 0.41 0.40
R2(-) 0.56 0.84 0.85
KGE (-) 0.75 0.90 0.90

En esta seccion se discuten los resultados del pronéstico
hidrologico para un tiempo de ventaja o anticipacion de 3
horas, usando la arquitectura de Redes Neuronales



Artificiales con dos funciones de activacion: sigmoidea e
hiperbolica. Los resultados estan mostrados en Tabla 6
en donde se puede observar que ambas funciones de
activacion brindan mejores resultados que el modelo de
referencia Naive. Asimismo, la funcion de activacion
hiperbélica brinda un mejor resultado comparado a la
funcion sigmoidea. Por lo tanto, la primera funcion de
activacion ha sido seleccionada como modelo de
pronéstico hidrolégico con 3 horas de tiempo de
anticipacion.

Figura 11 muestra el diagrama de dispersion que estable
una relacion entre el caudal observado y el simulado, con
los datos de verificacion. En dicha figura, se puede
apreciar una buena reproduccion del caudal observado,
con la existencia de cuatro eventos subestimados.
Asimismo, Figura 12 muestra la comparacion entre los
caudales observados y los simulados usando Redes
Neuronales Artificiales con funcion de activacion
Hiperbélica.
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Figura 11: Grafico de dispersion entre el caudal observado y simulado

para un pronéstico hidrolégico con 3 hora de tiempo de anticipacion, en
la estacion Hachadura. La serie corresponde a los datos de verificacion

300 T T T T T

Ay

1]

S
L

%)

S

S
L

Caudal (m°/s)
[ [
[=] [
[=] [=]
|

I
|
| —
[} 200 400 600 800 1000 1200 1400

Dato (hr)
200 T T T T T
w
.
«
100 4
£
3
E o H"”H PRI Y SN WPV PP S — i
2
g
o
5 -100 4
5
&
200 L L L I I L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Dato (hr)

Figura 12: Comparacion entre el caudal observado y el caudal simulado
en la etapa de verificacion. La imagen inferior brinda el error residual
entre las dos variables.

Los tres modelos de pronésticos con 1, 2 y 3 horas de
tiempo de ventaja, permiten predecir caudales con una
buena precision. Con se puede observar en los valores de
Tabla 4, Tabla 5 y Tabla 6; los resultados de precision de

los modelos decrece a medida se aumenta el tiempo de
ventaja.

CONCLUSIONES

El presente estudio pretendia evaluar y construir modelos
de pronésticos hidrologicos, para diferentes tiempos de
ventaja, usando arquitectura de Redes Neuronales
Artificiales para la cuenca del Rio Paz. Para cumplir con
el objetivo mencionado anteriormente, se realiz6 una
limpieza de datos hidrometeorolégicos de nivel en las
estaciones El Jobo y La Hachadura. Posteriormente, estos
datos fueron transformados a unidades de caudal usando
informacion de curvas de descargas, las cuales fueron
obtenidas durante esta investigacion. A continuacion, se
dividieron los datos disponible en tres tipos, con el fin de
entrenar la Red Neuronal Artificial, evitar el sobre ajuste
de la funciéon de pronostico hidrologico y verificar el
desempeno del modelo. Cabe mencionar que para este
estudio se ocuparon dos funciones de activacion, tales
como una funcion sigmoidea y una hiperbdlica.
Finalmente, los resultados fueron comparados con un
modelo de referencia denominado Naive, mediante
inspeccion visual asi como calculos de funciones de error
entre el caudal observado y el simulado.

Las curvas de descarga fueron elaboradas con la
informacion recolectada en campo, los cuales siempre
son realizados en flujos bajos y no en altos. Este aspecto
resulta de vital importancia, ya que existe incertidumbre
en los caudales altos. Asimismo, los parametros de la
curva de descarga son otra fuente de incertidumbre, ya
que no son parametros que se pueden comparar con la
realidad. Otras fuentes de incertidumbre de las curvas de
descargas son:

e Incertidumbre observacional, debido a que las
mediciones siempre tienen cierto grado de error
y son de fuente aleatoria.

e Incertidumbre por el método de extrapolacion de
caudales altos.

Las definiciones de fuente de incertidumbre en la curva
de descarga son importantes para un posterior analisis
de incertidumbre. Este analisis es importante realizarlo
para los pronésticos hidrologicos, debido a que el caudal
pronosticado esta sujeto a fuente de error y por lo tanto,
reducir la credibilidad del pronéstico.

Los resultados de los modelos revelan buena
representacion entre el caudal observado y el simulado
para los tres tipos de pronésticos hidrolégicos elaborados
(1, 2 y 3 horas de tiempo de ventaja). Sin embargo, se
observo algunos eventos (puntos) no muy bien
representado por el modelo. Esta situacion podria
deberse a la limitante del modelo en representar transito
de hidrogramas, debido a que este fendmeno no tiene un
tiempo de transito fijo, ya que dependiendo de la
maghnitud del caudal y la rugosidad del cauce se tienen
diferentes tiempos de transitos entre las estaciones El
Jobo y La Hachadura.

Los parametros de los modelos entrenados y verificados
usando Redes Neuronales Artificiales, fueron escritos en
lenguaje de programacion MATLAB, con el fin de ser
ocupados en operatividad para el pronéstico hidrologico.



