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RESUMEN

En este documento se pretende explorar técnicas de modelacion hidrolégica para el pronéstico de caudales en El Salvador.
Dichos modelos establecen relaciones entre variables hidrometeorolégicos tales como evapotranspiracion, precipitacion y
caudal. Entre las herramientas ocupadas estan los modelos auto-correlativos, Regresion Lineal Multiple (MLR), Modelo de
Arbol (M5-MT) y las Redes Neuronales Artificiales (ANN) con diferentes funciones de activacion.

La primera parte de la investigacion se enfoca en encontrar las variables hidrometeorolégicas pasadas que brindan mayor
informacion a los caudales pronosticados en la cuenca del Rio Torola, usando las caracteristicas fisicas de la cuenca y
herramientas estadisticas como el Coeficiente de Correlacion (CoC) y la Informacion Mutua Promedio (AMI). Una vez
definido las variables de entrada del modelo, se evaluaron los resultados de las diferentes herramientas de modelacion
hidrolégica ocupando funciones de evaluacion tales como el Error Medio (ME), Eficiencia Nash-Sutcliffe (NSE), Coeficiente
de determinacion (R2), Raiz del Error Cuadratico de la Media (RMSE) y su valor normalizado (NRMSE).

Los resultados muestran que, para pronéstico hidrologico con 1 hora de tiempo de ventaja, la arquitectura de Redes
Neuronales Artificiales (ANN) con funcién de activacion hiperbdélica reproduce de forma precisa los caudales observados.
Sin embargo, existen algunas subestimaciones del modelo, los cuales son debido a la falta de informacion de precipitacion
horaria en la parte alta y media de la cuenca. Adicionalmente, se evaluaron modelos de pronésticos para 2 y 3 horas de
tiempo de ventaja, los cuales aumentan su error con respecto al caudal observado de 1 hora de tiempo de ventaja, pero se
mantienen dentro de un rango muy bueno en su desempeio.
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INTRODUCCION

Los modelos hidroloégicos son ampliamente ocupados
para evaluar condiciones en la cuenca y para conocer
futuros estados, los cuales son ocupados como
pronoésticos hidrolégicos. Dichos pronésticos, permiten
aumentar el tiempo de ventaja para poder actuar de
mejor manera ante amenaza de inundaciones, sequia u
otro fenomeno hidrometeorologico.

Los modelos basados en datos (Data-Driven) se pueden
ocupar como modelos hidrolégicos, los cuales solamente
requieren informacion histérica y muy poca informacion
de las caracteristicas fisicas de la cuenca. Diversos
autores mencionan que estos modelos han tenido mucho
éxito en brindar pronésticos a corto plazo con solamente
relacionar precipitacion y caudal observada en la cuenca.

El Salvador posee este tipo de informacion
hidrometeorolégica, teniendo registro de precipitacion y
caudal horario desde el ano 2005. Debido a lo
mencionado anteriormente, el objetivo de esta
investigacion es de explorar distintas herramientas de
modelacion hidrolégica basado en datos para pronéstico
de crecidas en la cuenca del Rio Torola. Estos modelos no
han sido explorados en la region por lo que su

implementacion significaria un avance hacia técnicas de
modelacion modernas y mas precisas.

METODOLOGIA

La primera fase del estudio esta basada en el analisis de
los datos hidrometeorolégicos (lluvia y nivel) ubicado
dentro o en los alrededores de la cuenca. En este analisis
se identificaron valores atipicos dentro de la serie
histérica con el objetivo de obtener una serie de datos de
calidad para modelacion hidrologica. Posterior a la
seleccion de datos, la serie resultante fue transformada
a datos horarios, el cual esta justificado en el hecho de
que el tiempo de concentracion promedio de la cuenca es
de 8 horas hasta el punto de control ubicado en la
estacion Osicala.

La segunda fase contemplé el analisis de
interdependencia entre variables en donde se definieron
que variables hidrometeorolégica brindan mayor
cantidad de informacion beneficiosa para el pronéstico
de los caudales con 1, 2 y 3 horas de tiempo de ventaja o
anticipo. Para lo anterior, se ocuparon herramientas
estadisticas tales como el Coeficiente de Correlacion
(CoC) y la Informacion Mutua Promedio (AMI, por sus
siglas en ingles).



El Coeficiente de Correlacion es un niimero que mide la
dependencia lineal de una variable Y con respecto a otra
variable X. Este niimero varia entre -1 y 1, en donde un
valor igual a O indica no relacion lineal, un valor de -1
indican una relacion lineal negativa y un valor de 1 indica
una relacion lineal positiva. Por otra parte, la Informacion
Mutua Media (AMI, por sus siglas en inglés) es una
medida de la informacion que puede transferir un
conjunto de datos con relacion a otro (Shannon 1948).
Abebe and Price (2003) menciona que el AMI puede ser
usado para encontrar tanto correlaciones lineales como
no lineales, debido a que emplea un conjunto de teorias
que no estan limitadas a una funcién. Un valor de AMI
cercano a 0O indica que una variable X no tiene
informacion suficiente que transmitir a una variable Y.

Posterior al analisis de interdependencia entre variables,
los datos se dividieron en tres conjuntos de datos con
diversos objetivos. La serie de entrenamiento
corresponde a la mayoria de datos con el cual se
determina los parametros del modelo mediante
optimizaciéon. El conjunto de datos para validacion
cruzada es una serie de datos que permiten controlar la
etapa de entrenamiento con el fin de evitar el sobreajuste
del modelo a los datos de entrenamiento. El tercer tipo
de dato es de verificacion del modelo para evaluar el
desempeno del modelo con una serie de datos que el
modelo no ha visto antes.

Una vez definido las variables que brindan informacion
beneficiosa al pronéstico hidrolégico, se ocuparon
modelos auto-correlativos, regresion lineal multiple
(MLR), modelo de arbol (MT) y Redes Neuronales
Artificiales (ANN) para pronosticar caudales con 1,2y 3
horas de tiempo de ventaja.

El modelo auto-correlativo de referencia conocido como
Naive es un modelo que permite comparar técnicas de
pronostico sofisticados, con el fin de establecer un
minimo requerido de desempeio. Dicho modelo no
requiere parametros y solamente ocupa informacion de
caudales pasados como muestra la siguiente ecuacion:

Yeri =Y

La Regresion Lineal Miltiple (MLR por sus siglas en
inglés) es un modelo que permite pronosticar una
variable dependiente con respecto a dos o mas variables
independiente mediante la siguiente forma:

Yer1 = Bo + Z.Bp 'Xpi

En donde Bo y Bp son los parametros del modelo y Xpison
las diferentes variables de entrada.
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Figura 1: Estructura del modelo de arbol M5 de dos variables de entrada
(x) y separados en 6 modelos de regresiones lineales

El modelo de arbol M5 mostrado en Figura 1 (Quinlan
1992; Frank et al. 2000) combina las caracteristicas de
clasificacion y regresion lineal, bajo la suposicion que la
dependencia funcional no es constante en todo el campo
de variables y que se puede aproximar a pequenos sub-
campos (Solomatine and Xue 2004)

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en
inglés) es una técnica de Machine Learning muy ocupado
en problemas de prediccion numeérico y de clasificacion
(Solomatine and Xue 2004). La arquitectura del modelo
se muestra en Figura 2 donde se puede observar las
capas de entrada (input), oculta (Hidden) y las de salida
(Output). Estas capas estan conectadas por medio de
lineas, las cuales son parametros del modelo. En la capa
oculta se encuentra los nodos o neuronas, las cuales
reciben la informacion de la capa de entraday evalta una
funcion de activacion que puede ser sigmoidea,
hiperbdlica o lineal. El valor de cada neurona es
transferido a la capa de salida y combinado con las otras
neuronas para brindar una salida numérica.

Capa Entrada Capa Escondida Capa Sdlida

X1

X2

Xz

X

Figura 2: Ejemplo de Red Neuronal Artificial con 4 variables entrada, 3
neuronas y 1 variable de salida

Los resultados de todos los modelos mencionados
anteriormente fueron evaluados mediante inspeccion
visual de caudales observados y simulados, asi como el
calculo del Error Medio (ME), Eficiencia Nash-Sutcliffe
(NSE), Coeficiente de determinacion (R2), Raiz del Error
Cuadratico de la Media (RMSE) y su valor normalizado
(NRMSE).

CASO DE ESTUDIO

Para este estudio, se ha seleccionado la cuenca del Rio
Torola, la cual tiene un area de 908 km?2 hasta la estacion
Osicala, en el departamento de Morazan, El Salvador. La
cuenca nace en el departamento de La Paz (Honduras) y
desemboca hasta el cauce del Rio Lempa en El Salvador.

La informacion disponible incluye 3 anos de datos
horarios (01 de enero 2005 hasta el 31 de diciembre de
2007) de caudal, precipitacion y evapotranspiracion
potencial. Los datos de caudal fueron calculados
mediante una curva de descarga y nivel registrado en la
estacion Osicala. La Precipitacion Media Areal fue
calculada mediante poligonos de Thiessen usando 3
estaciones de precipitacion ubicada en los alrededores de
la cuenca (Ver Figura 3). La evapotranspiracion horaria
areal fue obtenida usando las tablas de relacion entre la



evapotranspiracion potencial y la elevacion desarrolladas
por el Servicio Nacional de Estudio Territoriales (SNET
2005), las cuales estan basado en la féormula de
Hargreaves.
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Figura 3: Mapa de ubicacion de la cuenca del Rio Torola hasta el punto
de control en Osicala

La Figura 3 detalla el area de la cuenca hasta el punto de
control ubicado en la estacion hidrométrica Osicala y las
estaciones de precipitacion. Es de hacer notar, que no
existe informacion de precipitacion horaria en la parte
media y alta de la cuenca, lo cual es una limitante en el
proceso de obtener una muy buena descripcion de la
lluvia en la cuenca.

ANALISIS DE INTERDEPENDENCIA ENTRE VARIABLES
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Figura 4: Precipitacion efectiva (mm) y caudal observado (m3/s) en Rio
Torola

El primer problema es identificar cuantas variables de
precipitacion y caudal pasados se deben incluir en el
modelo de pronéstico. Este proceso es normalmente
desarrollado por un analisis de las caracteristicas fisicas
de la cuenca con el objetivo de identificar su tiempo de
respuesta, el cual es el tiempo entre el evento de lluvia 'y

el caudal pico en el punto de control Osicala. Un ejemplo
del analisis desarrollado se muestra en la Figura 4 en
donde se puede observar que el tiempo de reaccion de la
cuenca es aproximadamente de 4 a 5 horas, en
promedio. Por lo tanto, es recomendable ocupar
precipitacion de hasta 4 horas de retraso como variable
de entrada.

De igual forma, un analisis fue realizado usando el
Coeficiente de Correlacion (CoC) y la Informacion Mutua
Promedio (AMI) con el fin de encontrar cuantas variables
pasadas de precipitacion efectiva y caudal brindan mayor
informacion al caudal pronosticado con 1 hora de tiempo
de ventaja. Figura 5 muestra el resultado de dicho
analisis, en donde se observa que la cuenca posee un
tiempo de 4 horas de respuesta en promedio, debido a
que la precipitacion el mayor valor de correlacion al
caudal pronosticado con 1 hora de ventaja. Un analisis
similar fue realizado con los caudales pasados para
evaluar la autocorrelacion que existe con el caudal
pronosticado t+1. El resultado muestra que los caudales
pasados brindan la mayor cantidad de informacion y
correlacion al caudal futuro.
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Figura 5: Coeficiente de Correlacion (CoC) e Informacion Mutua
Promedio (AMI) entre las variables de entrada y el caudal pronosticado
con 1 hora de tiempo de ventaja

En base a los resultados obtenidos anteriormente, se
puede generar una funcién de caudal pronosticado con 1
hora de tiempo de ventaja, la cual tendria la siguiente
forma:

Qe+1 = f(RE¢, RE;_1, RE¢_5, RE;_3, RE¢_4, Q¢, Q¢—1, Q)

En donde RE es la precipitacion efectiva y Q es el caudal
en el punto de medicion de la estacion hidrométrica
Osicala.

La funcion de prediccion del caudal t+1 requiere 8
variables de precipitacion efectiva (RE) y los caudales
anteriores (Q), sin embargo, debe mantenerse un nimero
6ptimo de variables de entrada debido a que se corre el
riesgo de sobre-parametrizar el modelo hidrolégico.
Debido a lo anterior, se simplificé la funcion mostrada en
la siguiente ecuacion, usando una media movil entre las
5 variables de precipitacion efectiva (MARE:)

Q¢+1 = f(MARE, Q;—1,Q;—2)



PREPARACION DE LOS DATOS

Una vez definido las variables de entrada que se usaran
para generar los diferentes modelos, se deben dividir la
serie en tres tipos de datos:

o Entrenamiento: consiste en la mayor cantidad de
los datos disponibles y con el cual se entrena las
diferentes herramientas de modelacion para
encontrar sus parametros.

e Validacion cruzada: esta serie de datos es usada
con el fin de evaluar el desempeno del modelo y
evitar el sobreajuste de los parametros en la
etapa de entrenamiento.

e Verificacion: en esta serie de datos se evalia el
desempeno del modelo con una serie de datos
que no ha visto anteriormente.

La serie total horaria ocupada en esta investigacion fue
de 26,264 datos correspondiente a los anos hidrolégicos
2005, 2006 y 2007. Las propiedades estadisticas de
cada una de las series, se describe en la siguiente tabla:

Tabla 1: Propiedades estadisticas de los tres tipos de datos

Validacion

Entrenamiento Verificacion
cruzada
Cantidad 13,109 7,276 5,879
(Horas)
Maximo 706.53 611.83 549.25
(m3/s)
Minimo
(m3/s) 0.01 0.74 1.16
Promedio
(m?/s) 20.49 37.15 30.07
Desviacion
estandar 39.27 58.11 51.46
(m¥/s)
RESULTADOS Y DISCUSION

Diferentes herramientas de modelacion hidrolégica
fueron evaluadas tales como Regresion Lineal Miiltiple
(MLR), modelo de arbol (M5-MT) y Redes Neuronales
Artificiales (ANN) con dos funciones de activacion:
sigmoidea e hiperbélica. Lo anterior con el objetivo de
explorar cada una de ellas para pronosticar caudales con
1, 2y 3 horas de tiempo de ventaja.

Tabla 2: Calculo del error entre los caudales observados y simulados en
la etapa de verificacion para pronéstico con 1 hora

ME NSE RMSE NRMSE R2
(m¥s) () (m¥s) () ¢)

Naive -0.01 094 1244 0.24 0.97

MLR -0.17 095 11.16 0.22 0.97

MT 021 095 1115 0.22 0.97

. AN'.“ 0.05 094 1123 0.25 0.96
Sigmoidea

; ANN . 0.04 095 10.99 021 0.97
Hiperbdlica

Los modelos resultantes fueron evaluados mediante
diversas formulas evaluacion de desempeio, tales como
el Error Medio (ME), la Raiz del Error Medio Cuadratico
(RMSE), el valor normalizado del RMSE, el Coeficiente de
Eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) y el coeficiente de

determinacion (R2). Para mas informacion acerca de las
debilidades y fortalezas de cada una de estas funciones
de errores, se recomienda verificar referencias
bibliograficas en Gupta et al. (1998)

Tabla 2 muestra los calculos de los errores del modelo en
replicar los caudales observados con 1 hora de tiempo de
ventaja para cada una de las herramientas mencionada
anteriormente. Se puede observar que cada herramienta
de modelacion hidrologica ocupada brinda mejores
resultados que el modelo de referencia auto regresivo
Naive. Sin embargo, la Red Neuronal Artificial (ANN) con
funcion de activacion hiperbélica muestra los mejores
resultados. Por ejemplo: el valor normalizado del RMSE
es de 0.21, lo cual indica un muy buen desempeno del
modelo, ya que es menor al 0.5.
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Figura 6: Grafica de dispersion entre datos observados y simulados en
la etapa de verificacion para pronéstico de 1 hora

Figura 6 muestra un diagrama de dispersion entre los
caudales medidos en la estacion Osicala y los caudales
simulados usando una Red Neuronal Artificial con
funcion de activacion hiperbélica. Se puede observar que
el modelo brinda una representacion aceptable de
caudales bajos y altos en la cuenca. Para ilustrar lo
anterior, se brinda el caso del caudal observado de 456
m3/s, el cual el modelo reproduce 456.8 m3/s. Por el
contrario, se observan algunos eventos perdidos o mal
representados. Por ejemplo, el caudal observado de
351.9 m3/s fue subestimado por el modelo, ya que brinda
una salida de 111.0 m3/s.
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Figura 7: Fragmento de los caudales observados y simulados en la etapa
de verificacion del modelo para pronostico con 1 hora de tiempo de
ventaja



Figura 7 muestra el error residual entre el caudal
observado y el simulado para un pequeno fragmento en
el conjunto de datos de verificacion. Se puede apreciar la
buena reproduccion en los caudales pico y en el volumen
de agua. No obstante, los errores residuales cercanos a
200 m3/s es producido por una mala representacion de
la lluvia areal que alimenta el modelo, ya que se generoé
datos de lluvia con solo 3 estaciones telemétricas, de las
cuales ninguna esta ubicada dentro de la cuenca. Esta
situacion genera que el modelo sea mas auto-correlativo
en los periodos donde la lluvia areal calculada sea
cercano a 0 y el caudal de la cuenca pase de un régimen
bajo a alto.

Esta limitante en la descripcion de la lluvia areal
promedio puede ser superada con mas informacion de
precipitacion en la cabecera y en parte media de la
cuenca, ya que el modelo tendria datos de precipitacion
de estaciones beneficiosas para el calculo del caudal en
el punto de control Osicala.

Usando el mismo procedimiento descrito anteriormente,
se desarrollaron modelos de redes neuronales con
funcién hiperbélica para pronésticos hidrolégicos con 2y
3 horas de tiempo de ventaja. Las variables de entrada y
los niimeros de nodos ocupados para cada uno de estos
modelos son mostrados en la Tabla 3 en donde los
valores de precipitacion efectiva (MARE), es el acumulado
de las ultimas 5, 4 y 3 horas para los pronésticos de 1, 2
y 3 horas, respectivamente.

Tabla 3: Resumen de los modelos de Redes Neuronales con funcion
hiperbolica

Variable

Variables de entrada . Neuronas
salida
MARESt, Qt, Qt-1, Qt2 Qt+1 2
MARE4t, Qt, Q1 Qt+2 2
MARE3t, Qt, Qe1 Q3 2

Tabla 4 detalla un resumen del calculo del error en los
modelos de pronéstico hidrologico para los tiempos de
ventaja de 1, 2 y 3 horas usando Redes Neuronales con
funcion de activacion Hiperbalica.

Tabla 4: Calculo del error en el modelo de prondstico con 2y 3 horas de
tiempo de ventaja

ME NSE RMSE NRMSE R?
(m¥/s) () (m¥s) () @)

Qt+s 0.04 095 10.99 021 097
Qt+2 0.06 0.86 18.60 036 0.93
Qu+3 -0.05 0.80 23.09 045 0.89

Q Q
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Figura 8: Gréfica de barras entre el tiempo de ventaja del prondstico
hidrolégico y el valor del NRMSE

En la Figura 8 se puede observar que, aumentando el
tiempo de ventaja del pronéstico hidrologico, el
desempeno del modelo se ve disminuido. El resultado
anterior era esperado debido a que es la precipitacion
observada en las estaciones telemétricas esta saliendo
del sistema y para aumentar el tiempo de ventaja del
prondstico se debe recurrir a lluvia pronostica.
Adicionalmente, el valor normalizado del RMSE de 0.45
representa un desempeno del modelo entre muy bueno y
bueno, de acuerdo a (D. N. Moriasi et al. 2007)

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El presente documento pretende evaluar nuevas técnicas
de modelacion hidrolégica en la region con el objetivo de
pronosticar caudales con 1, 2 y 3 horas de tiempo de
ventaja. La modelacion hidrolégica esta basada en
técnicas de Machine Learning, el cual es muy ocupado a
nivel mundial para resolver diversos problemas
relacionado con el agua. Entre las herramientas
ocupadas en este documento se puede mencionar
modelo auto-correlativo, regresion lineal miuiltiple,
Modelo de arbol y Redes Neuronales Atrtificiales.

La prediccion del caudal con 1 hora de tiempo de ventaja
brinda muy buenos resultados debido a que reproduce
bien los caudales altos y bajos. Sin embargo, se observé
subestimacion de algunos eventos, los cuales pueden
deberse a una pobre descripcion de la lluvia areal, la cual
alimenta el modelo. Dicha precipitacion es obtenida con
la informacion disponible de 3 estaciones telemétricas,
las cuales no estan ubicado dentro de la cuenca.

Los pronésticos hidrologicos en la cuenca con 2y 3 horas
de tiempo de ventaja, brindan resultados aceptables y
que se encuentran dentro del rango muy bueno del valor
normalizado del RMSE (0.5), de acuerdo a lo propuesto
por D. N. Moriasi et al. (2007). Adicionalmente, se pudo
comprobar que, aumentando el tiempo de ventaja del
pronoéstico, se aumenta el error del modelo. Lo anterior
debido a que, a mayor tiempo de ventaja, la precipitacion
en la cuenca va saliendo del sistema. Debido a lo anterior,
se prefiri6 mantener el pronéstico hidrolégico hasta 3
horas de tiempo de anticipo o ventaja.

Los modelos basados en datos (Data-Driven) permiten
obtener informacion Util de prediccion a corto plazo con
solamente informacion  histérica de variables
hidrometeorolégicas. Estas técnicas de modelaciéon son
muy novedosas en la region y los resultados de este
estudio nos permiten dar un primer acercamiento a su
uso y beneficios, con el objetivo de ser replicados en otras
cuencas para obtener pronédsticos hidrologicos a corto
plazo y con lluvia observada.
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