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RESUMEN

La presente investigacion se realizéen la cuenca delrio lave, ubicado dentro de la region Hidrogré&fica
del Titicaca (PerU), teniendo como objetivo pronosticar los caudales medios mensuales del rio lave
usando Modelos de Redes Neuronales Artificiales, aplicado al problema del prondstico mensual de esta
variable, cuyo resultado puede emplearse enlaplanificacion y gestion de los recursos hidricos encuencas
hid rograficas. La informacién hidrometeorolégica utilizada, corresponde al Servicio Nacional de
Meteorologia e Hidrologia con un periodo de registro de 1965 al 2007, de donde se plantearon 06 modelos
que estan en funcion de precipitaciones y caudales, cuya fase de entrenamiento, validaciony prueba, se
realizaron con el 70%, 15% y 15% del total de datos respectivamente, con una red de entrenamiento
designada Perceptron Multicapa (MLP) y el algoritmo «back-propagation». La significacion estadistica
de los indicadores de desempefio de eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) y la raiz del error cuadratico
medio (RMSE), fueron evaluados usando el mébdo de bootstrap incorporado en el cédigo FITEVAL y
como indicadores complementarios de evaluacion tradicional, el coeficiente de determinacion (R?) y el
error cuadratico medio normalizado (EC MN). Los resultados de validacion y pruebaindican calificativos
de buenos a muy buenos, asi tenemos que en la fase de pronéstico para los modelos seleccionados
MRNAS5, MRNA2 y MRNA3, los coeficientes de Eficiencia de Nash-Sutcliffe son de 88.0%, 87.9% y
87.1%; laraiz del errormedio cuadraticosonde 18.87%, 18.96% y 19.56% respectivamente. Se concluye
que el pronostico de caudales medios mensuales del rio llave utilizando modelos de Redes Neuronales
Artificiales, muestran un buen desempefio en la estimacién de fenémenos de comportamiento no lineal
como los caudales.

AVERA GE FLOW-MONTHLY FORECAST OF THE ILAVE RIVER USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK MODELS

ABSTRACT

This research was conducted in the llave river basin located within the hydrographic region of Titicaca
(Peru), aiming to predict the average monthly flow of the river llave using Artificial Neural Networks maodels
applied to forecast the monthly variable flow of this river. The results of this type of forecasting can be
used in the planning and management of water resources in river basins. The hydrometeorological
information used, corresponds to the N ational Meteorological and Hydrological Service registries between
1965 —2007. 06 models were proposed that are based on rainfall and riverflow, whose training, validation
and testing phases were realized with 70%, 15% and 15% of the total data respectively. A training
network tited Multilayer Perception (MLP) as well as algorithm and «back -propagation»techniques were
used. The statistical significance of the performance indicators Nash (NSE) and the Root Mean Square
Error(RMSE), were assessed using the bootstrap method incorporated in the FITEVAL code. The coefiicient
of determination (R? and Normalized RootMean Square Error (NRMSE) were used as complementary to
indicators of traditional assessment. The results of test descriptions and validation indicate good to very
goodresults,sointhe forecastphase for selected modelsMRNAS, MRNA2 and MRNA 3, Nash coefficients
are 83.0%, 87.9% and 87.1%; mean square root error are 18.87%,18.96% and 19.56% respecfvely. We
conclude that the average monthly flow forecast of e river llave, using Artificial Neural Network models,
show a good performance in estimating nonlinear phenomena such as flow behavior.
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INTRODUC CION

Unode los problemas comunes en la planificacion y gestion de los
recursos hidricos en cuencas hidrograficas, es el conocimiento sobre
la disponibilidad del agua para la atencién de las demandas de los
diferentes usos, por lo que se hace necesario conocer la
disponibilidad futura, que nos permita plantear propuestas parauna
adecuada gestion delos recursos hidricos.

En laactualidad se han abierto las posibilidades de la utilizacion de
modelos de inteligencia attificial como las redes neuronales
artificiales que permiten capturar la naturaleza no lineal de los
fendmenos a pronosticar. Se presentan como un nuevo modelo
empirico (o deltipo «cajanegra») que permite aproximar cualquier
funcion (Brave ef al, 2004). Vienen aser sistemas de procesamiento
delainformacién cuyaestructura y funcionamiento estan inspirados
en las redes neuronales biolégicas (Hilera y Martinez, 2000). Las
redes neuronales funcionan segun el principio de aprendizaje del
conjunto de entrenamiento. Antes de la formacion, la red no tiene
ningun conocimiento sobre el problema, lo que esto hace que a
medida del entrenamiento las redes aprenden y sean capaces de
proporcionar resultados exitosos. Pueden considerarse como una
herramienta estadisticacompleta para el andlisis de datos, (Bishop,
1995).

Su utilizacién enel prondstico de caudaes es relativamente nueva,
enlos Gltimos afios se han utilizado con muy buenos resultados en
el pronéstico de caudales nivales (Dolling y Varas, 2000), el
modelado lluvia-escorrentia (Tokar y Johnson, 1999, Thirumalaiah
y Deo, 2000), el establecimiento de relaciones nivel-caudal (Jain y
Chalisgaonkar, 2000), prediccion del nivel de agua (Patrick y Collins
2002, Huang et al. 2003), pronéstico de caudaes de crecidas en
tiempo real (Gonzales, 2003 y Rodriguez, 2008), pronéstico de
evolucion de niveles de agua (Hilman et at., 2004), modelizacion
aplicados a laHidrologia, Aerobiologiay modelizacion de procesos
(Castellano, 2009), modelizacion y prevision de caudales (Laqui,
2010), prondstico de caudales (Barria, 2010), prediccion de caudales
no aforados (Besaw stal,. 2010, Dolling y Varas 2002, Dastoraniy
Wright 2002, Wright et &, 2002), estimacion de caudales (Yilmas
etal. 2011),simulacion de niveles de agua(Rabindr: et &i., 2010)
y entre muchas mas. Hoy en dia existen numerosas aplicaciones
en hidrologia, dedicadas a predecir y modelar los fendmenos de
precipitacion-escorrentia en cuencas hidrograficas de distintas
caracteristicas, utlizando datos de entradatalescomo precipitacion
y caudal. El éxito de la modelacion depende en gran medida de la
calidad y cantidad de datos disponibles para los procesos de
aprendizaje, validacion y calibracion (Hillman ef al. 2004).

El trabajo presenta el uso de redes neuronales artificiales para el
prondstico de caudales medios mensuales del rio llave, lo cud es
muy esencial para resolver un amplio numero de problemas de
planificacién y gestion de los recursos hidricos, surgiendo la
necesidad de adoptarestos nuevos modelos deinteligencia artfficial
como instrumento de prondstico.

El objetivo del presente trabajo de investigacion fue establecer
modelos basados en redes neuronales artificiales que permitan
pronosticar con cierta exactitud los caudales medios mensuales del
rio llave en funcién de variables como precipitacion y caudal.

il

MAT ERIALES Y METODOS

Descripcion del area de estudio

La cuenca del rio llave geograficamente se ubica entre las
coordenadas UTM (WGS 84); Este (352,353 — 452,052 m), Norte
(804,770 —8'248,751 m) y attitud comprendida entre (3,805 - 5,400
msnm). La zona de estudio forma park de la Region Hidrografica
del Titicaca (lado Peruano). Se caracteriza como un sistema de
cuenca endorreica, ubicada en las provincias de Puno, El Collao y
Chucuito en el departamento de Puno- Peru. La superficie total de
la cuenca del rio llave es de 7,832.53 Km% el régimen hidroldgico
es pluvial, presentindose caudales mayores enlos meses de enero
hasta abril generalmente en los meses con bastante precipitacion.

-

Figura 1. Ubicacion del area de estudic
Tipo de investigacion

C uantitativo, No experimental y de corte longitudinal pretérito.

Es una investigacion cuantitativa que estudia el comportamiento
de las descargas medias mensuales. Es no experimental porque
sonfendmenos que no se pueden manipular. Es de corte longitudinal
pretérito porque las descargas medias mensuales son fenémenos
que han sucedido a través del tiempo.

Poblacién y muestra

Se considera como poblacion al total de las descargas medias
mensudes delas cuencas de los rios en estudio en cada estacion
de aforo. Se considera muestra el conjunto de datos recopilados de
cada estacion hidrolégica. Estos datos son considerados como
muestreo aleatorio. Se utilizaron 03 estaciones hidrolégicas (Puent
llave, Ramis y Huancané)y 17 estacionesmeteoroldgicas que estan
ubicadas dentro y alrededor de la cuenca (llave, Juli, Ichufa,
Pizacoma, PampaUmalzo, Capazo, Chilligua, Yunguyo, Rincon de
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la Cruz, Laraqueri, Puno, Mafiazoy Vilacota), las cuales pertenecen
al Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia (Senamhi),
(Yorohocoy Pocoaque)Proyecto Binacional del Lago Titicaca (Pelt)
y las estaciones (Chichillapi, Coypa Coypa), pertenecientes al
Proyecto Especial Tacna (Pet),con un periodode registrode enero
1965 hasta diciembre del 2007.

Redes Neuronales Artificiales

En el presente estudio se utilizé el perceptron multicapa la cual es
unared neuronal formada por multiples capas y esto permite resolver
problemas que no son linealmente separables.
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Figura 2. De la neurona biolégica a la artificial

Modelamiento con redes neuronales artificiales

Hastie et al, (2008), sefialan que es dfficil dar una regla general
sobre cuantas observaciones se desea asignar a cada conjunto;
para el entrenamiento de los modelos de redes neuronales
artificiales, se utiliza el 70% de datos disponibles, y 15% para la
validacién y prueba (Barria, 2010) de precipitaciones y caudales. El
rango deiteracién de las neuronas en la capa oculta se fjjé bajo la
restriccién de no calibrar mas parametros que un 75% de las
observaciones con que se cuenta (Délling y Varas, 2000).

El agoritmo de aprendizaje paraeltipode red perceptron multicapa,
es el de propagacion del error hacia atras (Backpropagation),
empleando una funcién de transferencia sigmoidea, con una tasa
de aprendizaje igual a 0.25 y un factor momento igua a 0.90. En
general, el valor de la tasa de aprendizaje (&) suele estar
comprendidaentre 0.05 y 0.25, (Hilera y Martinez,2000) y el factor
momento suele tomar un valor préximo a 1 por ejemplo 0.9
(Rumelhart et ., 1986 y Dolling y Varas, 2002).

Para la construccion, entrenamienb, validacién y prueba de los
modelos se utilizael programaAlyudaNeuralntelligence 2.2 version
trial, desarrollado por ALYU DA Research Company, este programa
permite de unaformarapidaescogerel nimero de neuronas ocultas
teniendo como base las entradas y salidas de la red.

Arquitectura del perceptron multicapa (MLP)

En la practica noexist unaregladefinida paraestablecer el nimero
de neuronas en la capa de entrada. Un procedimiento Util para la
seleccion de las variables relevantes (Masters, 1993), consiste en
entrenarla red con todas las variables de entrada necesarias y a
continuacion ir eliminando una variable de entrada cada vez y
reentrenar la red.

La idea de combinar varios perceptrones para poder conseguir
relaciones nolineales, consiguié delimitarun proceso de aprendizaje
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que fuera capaz de modificar los pesos de la red de un modo
eficiente, a esta regla de aprendizaje se le llam¢ algoritmo
backpropagation o regla delta generalizada y es, hoy en dia, uno
de los algoritmos de aprendizaje mas utilizado y estudiado para
todo tipo de redes.
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Figura 3. Arquitectura red neuronal artificial perceptron multicapa
Aprendizaje

Alegre (2003), indica que una de las caracteristicas de las redes
neuronales artificiales es su capacidad de aprender a partir de ciertos
datos. Una vez que ha sido elegida la arquitectura de red para un
determinado problema, los pesos de las conexiones se ajustan para
codificar la informacién contenida en un conjunto de datos de
entrenamiento. Segln Hilera y Martinez (2000), para que la red
aprenda se debe seguir 06 pasos importantes:

Paso 1: Inicializar los pesos de la red con valores pequefios
aleatorios.

Paso 2: Presentar un patrdn de entrada, X : X ., X, ..., X, ¥
pt Tpl’ Tp2 pN

especificar la salida deseada que debe generarlared: d,,d,,.., dy,
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Paso 3: Calcularla salida actual de la red; para ello presentamos
las entradas ala red y vamos calculando la salida que presenta
cada capa hastallegar ala capa de sdidaesta serala salidade la
redy,, ¥,,..... ¥,, 108 pasos son los siguientes:

Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas
procedentes de las neuronas de entrada. Para una neurona j
oculta:

N
h h h
netg. = Eowjixpi+ej (1)
1=l

En donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta
(hidden);elsubindice p, al p-ésimo vector de entrenamiento,yj ala
jésimaneuronaoculta. Eltérmino 6 puede ser opcional, pues actla
como una entrada mas.

Se calculan las salidas de las neuronas oculfas utilizando una
funcion de activacionf.

yy = f'(net)) @

Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas de

las neuronas de salida (capa o: output)

N

”etfo’k = szyg + 0, (3)
=1

Yo = Fi (netg) (4

Para minimizar el error (férmula en el Paso 6) la funcién f debe ser
derivable, lo que implica la imposibilidad de utilizar la funcién
escalon. En general se utilizan dos tipos de funcion de activacion:
la funcion lineal (f (netj ) (netik)) y la funcion sigmoidea definida

por la ecuacion:

f(net;) =

1+ "% (5)

La eleccionde esta funcion depende de la forma en que se decida
representar los datos: si se desea que las neuronas de salidasean
binarias, se utiliza la funcion sigmoidea, puesto que la funcion es
casi hiestable y ademaés, derivable.

Paso 4: Calcularlos términos de error paratodas las neuronas.
Después que todas las neuronas de la red tienen un valor de
activacion asociado para un patrén de entrada dado, el algoritmo
continiaencontrando el error que se presenta para cada neurona,
excepto lasde lacgpa de entrada. Paralaneuronak delacapa
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de salida, si larespuestaes (y,, ¥,,... ¥,,), dicho error () se
puede escribir como:

B = (A = Vg f u(nety) ©)

y para la funcién sigmoidea en particular:
Sk = A = Y)Y e (1= Y) )

Si la neuronaj no es de salida, entonces la derivada parcial del
error no puede ser evaluada directamente. Por tanto, se obfiene el
desarrollo apartir de valores que son conocidos y otros que pueden
serevaluados.

La expresion obtenida en estecaso es:

h
8 =Xpu(1- xpi)g S pk Wi @)

observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los
términos del error de la capa de salida. De aqui el nombre de
propagacién hacia atras. En particular para la funcion sigmoidea.

Donde k serefiere a todas las neuronas de lacapasuperior ala de
la neurona j. Asi € error que se produce en unaneurona oculta es
proporcional a la suma de los errores conocidos que se producen
en las neuronas a las que esta conectada la salida de la misma,
multiplicando cada uno por el peso de la conexion. Los umbrales
intemos de las neuronas se adaptan de formasimilar, considerando
que estan conectados con pesos desde entradas auxiliares de valor
constante.

Paso 5: Actualizacion de pesos

Para ello uflizamos el algoritmo recursivo, comenzando por las
neuronas desalida ytrabgando hacia atras hastallegar a la capa
de entrada, ajustando los pesos de laforma siguiente:

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:

Wy (t+D =w (1) + Awy (t +2); ©)
Awp(t+1) = ad Y (10)
y para los pesos de las neuronas de la capa oculta:
Wi (t+1) = w (t) + AwS (t+1); (1)
h h
AW i (t+1) = ad ;Y (12)

Enambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje, se incluye
una tasa de aprendizaje que variaentre 0 y 1, dependiendo del
problema a sducionar. También se puede afiadir un término de
momento, para corregir la direccion del error, de valor:

y((w, () -w,(t-1)en el caso de una neurona de salida
yy((w;;(t) - w; (t-1)) ,cuandosetratade una neuronaoculta; la

constante y

Rev. Investig. Altoandin. 2014; Vol 16 Nrwo 1: 89 -100
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es la tasa de momento; y un tercer parametro B para acelerar la
convergencia del proceso.

Paso 6: Elproceso se repite hasta que € término de error; resulta
aceptablemente pequefio paracada uno de los patrones aprendidos.

Ep=528§k (13)

Una vez que ha terminado el proceso de aprendizaje y
los pesos de la red han sido calculados, es importante
comprobar la calidad del modelo resultante y validar
los modelos planteados, (Alegre, 2003).

Evaluacién estadisticade los modelos
Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

Siguiendo la recomendacion de Legates y McCabe
(1999), para evaluar la capacidad predictiva de los
modelos serepresentaralos valores observados frente
a los calculados ilustrando asi el grado con el que los
puntos se distribuyen sobre la recta 1:1 o de ajuste
perfecto. El error en las predicciones del modelo se
cuantificara en téminos de las unidades de la variable
calculada mediante la raiz del error cuadratico medio
(RMSE). Este indicador es usado frecuentemente y su

definicién viene dada por:

(14)

Eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE)

El criterio numérico utilizado para cuantificar los resuttados fue el
propuesto por (Nashy Sutcliffe, 1970)comoindicador adimensional
de la bondad de ajuste, el cual relaciona los caudales observados
con los calculados por el modelo. Se trata de un indicador
ampliamente utilizado en la evaluacion de modelos hidroldgicos,
caracterizado por su flexibilidad para ser aplicado a diversos tipos
de modelos matematicos (McCuen et al,, 2006).

El criteriode Nash-Sutclife, mide cuanto de la variabilidad de las
observaciones es explicada porla simulacién. Si la simulacién es
perfecta, NSE=1; si se intentase ajustar las observaciones con el
valor promedio, entonces NSE=0.

N

2 (yi-yi)’
NSE=1-"3—— (15)

2. (yi-y)?

Rev. Investig. Altoandin. 2014; 10/ 16 Nro 1: 89 - 100

Donde:

Y. . Valorobservado

Yi  : Valorcakulado

g/ . Promediode los datos observados

La significancia estadistica de estos indicadores, fundamentamente
la eficiencia de Nash-Sutcliffe y la raiz del error cuadratico medio,
fue evaluada mediante la técnica de Bootstrap automatizada en el
codigo FITEVALdel MATLAB, (Ritter y Mufioz-Carpena, 2013).

Asimismo se describen los principales indicadores estadisticos
habitualmente utlizados para medir la efectividad de modelos
(Espildora et al, 1975).

Error cuadratico medio normalizado (ECMN)

N
i)
ECMN = S (16)
2. (yi-y)?
i=1
Donde:

r : Numero de observaciones

Corresponde al error cuadratico medio, pero normalizado por la
varianza de los datos. Mientras mas cercano a 0, mejor ajuste de
los valores a los reales y por tanto mejor es el modelo evaluado y
contrariamente mientras mas se aleje a 0 menos representativo es
del fendmeno observado.

C oeficiente de determinacion (R?)

Este indice de desempefio, representa la fraccion de variacion de
la variable dependiente explicada por el modelo.

R?=1-ECMN a7
En el caso de un predicor perfecto el coeficiente R? debiera ser 1.
Si se obtiene valores cercanos a la unidad se tiene un modelo
adecuado.

RESULTADOS

Modelamiento con Redes Neuronales Artificiales

Planteamiento de modelos

Se plantearon 06 modelos de redes neuronales artificiales cuyas
variables de entrada (capas de entrada) tienen diferentes
combinaciones de precipitacion P, para k = 0, 1, 2 y caudales
afluentes Q , para k = 1,2, 3, 4 y comovariable de salida el caudal
medio mensual Q,
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Tabla 1. Vaiables de entraday salida

M odelo Variablesde Salida VariablesdeEntrada
MRNA1 QuF f(Pw; Q1)

MRNA2 Qe f(Pw; Qe-9; Qt-2)

MRNA3 QuF f(P®; Q-3; Qt-2; Qt-3)

MRNA4 QuF f(Pw; Pet1);Qen); Qe2); Qre3); Q)
MRNA5 QeF f(P@; P(1); Qu1): Qe2)

M RNA6 QU= f(P@; Pe); P-2) Ot1); Ot2); Q3)

Arquitectura

En el trabajo de investigacion se tiene dos variables de entrada el
cual esta representado por la precipitacion media del area de
influencia y los caudaes medios mensuaes, donde laarquitectura

Entrenamiento de modelos

de la red hasido conformada por una capa de entrada, unaoculta y
una de salida. Las neuronas en lacapa de entrada variande 2 a6,
mientras que en la capa oculta varian de 1 a15.

(2,3,....68) = 1.2.... 158} = 1

Figura 3. Arquitectura de la red

Para el entrenamiento de los modelos, se realizd con e 75% del
total de datos observados, desde enero de 1965 hasta diciembre
del199%. Enlatabla2, se presenta el nimerode conexiones de los

modelos de redes neuronales artificiales que varia de 5 a 105,
mientras que el nimero deiteraciones de 16 a 11006y que fueron
necesarios para minimizar el término de error (Epd$00000001 o
Epd$107).

Tabla 2. NGmeros deiteracionesy conexiones

Mes N° MRNA 1 MRNA2 MRNA 3 M RNA 4 MRNAS5 MRNA 6
Ene | terad ones 6816 4591 2576 2351 4769 1384
C onexion es 21 16 20 63 35 63
e —
Feb | terad ones 3157 2009 1688 3092 2704 1336
Conexiones 15 20 20 21 15 42
Ma | terad ones 1978 20 8976 3544 1590 500
C onexion es 6 32 40 84 50 70
Abr | terad ones 1123 501 1414 1701 9229 2027
Conexiones 15 16 30 21 15 42
May | teradones 2252 3190 3611 4506 2032 1442
Conexiones 9 32 40 105 50 42
n | terad ones 1814 704 1450 3401 1759 1809
C onexion es 9 12 30 105 15 84
LSSOIT=sS
u | terad ones 733 2408 2051 41 2267 2677
Conexiones 6 12 50 84 50 14
Ago | terad ones 35 6269 2391 2342 3858 632
C onexiones 18 16 50 56 50 21
ol
Sep | terad ones 19 5232 1380 1181 3629 3375
Conexiones 21 24 50 56 50 63
oct | terad ones 11006 7748 16 1647 5468 3010
C onm 18 32 15 108 40 77
Nov | terad ones 2064 833 136 3259 22 932
Conexion es 9 12 5 35 50 105
bic | teradones 1093 4405 5541 4395 4351 3962
Conexiones 21 12 45 63 50 49
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Validacion de resultad os

Para la validacion de los modelos, se realizo con el 15% deltotal de datos observados, para ello se ha realizado una simulacion de caudales
desde enero de 1996 hasta diciembre del 2001.
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Figura 4. Qobs vs Qsim (MRNAS)

En laFigura 4, se muestrala representacion graficade la comparacionde los valores observados y simulados dela serie de caudales medios
mensuales del rio llave, estacion Puente llave correspondientes al periodo 1996-2001, para el modelo MRNAS, los caudaes simulados son
muy similares a los caudaes observados.
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Figura 5. Evaluacion de la bondad de guste de modelos fase de validacion Qobs vs Qsim (MRNAS)
En la figura 5, se ilustra los resultados obtenidos para la fase de validacion entre los caudales observadosy los caudales simulados, para el
modelo MRNAS5, |a figura muestra un muy buen ajuste con una eficiencia de Nash-Sucliffe (NSE) = 0,939 (0.897 — 0.965) y con valores de la
raiz del error cuadratico medio (RMSE) = 15.9%.

Evaluacion estadistica y selecciéon de modelos

Los modelos de MRNA simulados en la tabla 3 presentaron una eficiencia de Nash-Sutclife (NSE) de 84.4% a 93.9%, mientras que el error
cuadratico medio normalizado (ECMN) fene errores de 6.0 a 14.9%, y el coeficiente de determinacion (R?) varia entre 85.2% a 95.0%.
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Tabla 3. Evaluad6n delos modd os

M odd o RM SE [%] NSE [%) ECMN [% R?[%

MRNA1 24.8 852 14.6 85.4

MRNA2 16.9 931 6.8 93.2

MRNA3 224 879 11.9 88.1

MRNA4 251 848 14.9 85.1

MRNAS5 15.9 939 6.0 94.0

MRNA6 24.6 854 144 85.6
La seleccién de modelos para el pronostico, se realizd mediante Pronéstico de caudales medios mensuales
los resultados de calidad de los indicadores estadisticos. Segtn la
tabla 3 de evaluacidon, se seleccionaron los modelos MRNAS, Elprondstico de caudales medios mensuales se realizéconel 15%
MRNA2 y MRNA3 por presentar mejores indices de desempefio, del total de datos observados, periodo comprendido desde enero
en comparacion al resto de modelos, debido a los bajos errores, y del 2002 a diciembre del 2007.

altos coeficientes de eficiencia de Nash-Sutliffe (N SE), los cuales
seran utilizados para el prondstico de caudales medios mensuales
delrio llave.
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Figura6. Qobs vs Qpron a) MRNAS, b) MRNA2 y c) MRNA3
En la Figura 6a, 6b y 6¢c, se muestra la representacion grafica de la comparacion de los valores observados y pronosticados de la serie de

caudales medios mensuales del rio llave, para los modelos seleccionados MRNA5, MRNA2 y MNRA3, correspondientes al periodo 2002 -
2007.
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Figura 7. Evaluacion de la bondad de ajuste de modelos para el pronéstico Qobs vs Qpron @ MRNA5, b) MRNA2 y ¢) MRNA3

En la figura7, se ilusta los resultados de evaluacion de la bondad
de ajuste de modelos para lafase de prondstico entre los caudales
observados y los caudales pronosticados, lafigura 7a parael modelo
MRNAS5, muestraun ajuste de la eficienciade Nash-Sutcliffe (NSE)
=0.88(0.806 — 0.947), mientras que en la figura 7b corresponde al
modelo MRNA2, cuyos resultados de ajuste es NSE =0.879 (0.669
-0.953), sin embargo en la figura 7c el ajuste del modelo MRNA3
la eficiencia de Nash-Sutclife (NSE) = 0.871 (0756 - 0.928), los
modelos propuestos muestran un ajuste de bueno a muy bueno.

Asimismo en las figuras 7a, 7b y 7c se presenta los valores de la
raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 18.87%, 18.96% y
19.56%, considerandose los modelos muy buenos.

Evaluacion de los modelos de pron éstico

En esta fase de prueba se entrega el error real cometido con los
modelos seleccionados en la fase de validacion.

Tabla 4. Evaluacion de model os

Modd o RMSE [%)] NSE [%)] ECMN [%] R2 9%
MRNAS 18.87 880 118 88.2
MRNA2 18.96 879 119 88.1
MRNA3 19.56 871 127 87.3

Segun la tabla 4, se muestra la comparacién de los diferentes
indicadores de evaluacion de modelos, empleados parael pronéstico
de los caudales medios mensuales del rio llave, para los modelos
de redes neuronales artificiales seleccionados MRNAS5, MRNA2 y
MRNA3, los valores para laraiz del error cuadratico medio (RMSE)
muestran valores de 18.87%, 18.96% y 19.56%, considerandose
los modelos seleccionados muy buenos. Mientras que segun la
evaluacion de la eficiencia de Nash (NSE) muestra valores de
88.0%, 87.9% y 87.1%, segln la clasfficacion se consideran de
bueno a muy bueno para los modelos de prondstico. Sin embargo
segln los indicadores de evaluacién como es el error cuadratico
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medio normalizado (ECMN) se tiene valores de 11.8%, 11.9% y
12.7% respectivamente. Asimismo el coeficiente de determinacion
(R? presenta valores de 88.2%, 88.1% y 87.3% para la fase de
pronostico, corroborandose que los modelos seleccionados tienen
un buen desempefio.

DISCUSIONES

Espildora et al. (1975), indica que €l coeficiente de determinacién,
representa la fraccion de variacion de la variable dependiente
explicada por el modelo. En el caso de un predictor perfecto el

Rev. Investig. Altoandin. 2014, Vol 16 Nro 1: 89 -100



PRONOSTICO DE CAUDALES MEDIO S MENSUALES DEL RO ILAVE USANDO MODELO'S DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

coeficiente de determinacion (R?) debiera ser 1 (6 100 expresado
en términos de porcentaje). Si se obtiene valores cercanos a la
unidad se tiene un modelo adecuado. Paralavalidacion de caudales
medios mensuales del rio llave con aplicacion de modelos de redes
neuronades artificiales, se utilizaron variables de entradatales como
precipitacion y caudal, presentando coeficientes de determinacion
que varian de 85.1% a 94% paratodos los modelos, resultando los
méas 6ptimos aquellos modelos con coeficiente de determinacién
(R? igual a 94% (MRNAS), 93.2% (MRNA2) y 88.1% (MRNA3) de
ajuste respectivamente. Laqui (2010), en sus modelos de prevision
de caudales medios, utiliza variables de entrada tales como
precipitacion, evaporacion y descargas, presentando coeficientes
de determinacion en la fase de validacion de todos los modelos
entre 79% y 85% de ajuste, por otro lado también presenta la
evaluacion de modelos para la fase de validacion utilizando como
entradas solo las variables de caudales, mostrando resultados de
ajuste comprendidos entre 60% y 78%. Mientras que en lafase de
prondstico el coeficiente de determinacidn muestra porcentajes de
ajuste de 88.2% (MRNAS), 88.1% (MRNA2) y 87.3% (MRNA3)
respectivamente, de esta manera los modelos seleccionados
muestran buen desempefio, resultados similares para el pronostico
de fendmenos hidrolégicos son obtenidos por (Hilman et al, 2004,
Barria 2010, Rojo 2011); corroborandose en el presente trabajo de
investigacion que los modelos planteados, cumplen estas
caracteristicas para ser funciones adecuadas parael prondstico de
caudales medios mensuales del rio llave.

En cuanto alindicador de desempefio de eficienciade Nash-Sutcliffe
(NSE),laevaluacion de los modelos MRNA5, MRNA2, MRNA3 para
el prondstico de caudales, presentan eficiencias de 88.0%, 87.9%
y 87.1% respectivamente, siendo un calificativo bueno (Ritter y
Mufioz-Carpena, 2013), similares resultados de desempefio de
eficienciade Nash-Sutclife son obtenidos por (Rabindra et a.,2010).
De la misma forma en cuanto a términos de error, la raiz del error
cuadratico medio (RMSE), presenta valores de 18.87% (MRNASY),
18.%% (MRNA2) y 19.56% (MRNA3), considerados muy buenos
segun la clasificacion (Ritter y Mufioz-Carpena, 2013), un alto valor
de (RMSE) generalmente indica unadeficienciaen la generalizacion
de la red debido a una maa seleccién del nimero de neuronas
ocultas o unproceso de aprendizaje débil (Dolling y Varas, 2002).
Asimismo segun los indicadores de evaluacién como es el error
cuadratico medio normalizado (ECMN), se tiene que para los
modelos de pronostico seleccionados sonde 118% (MRNAS5), 11.9%
(MRNA2)y 12.7% (MRNA3) respectivamente, resultados similares
son obtenidos por (Barria, 2010) en su investigacion.

CONCLU SIONES

Mediante la presente investigacion se establecieron 03 modelos de
redes neuronales artificiales que estan enfuncion de la precipitacion
y el caudal los cuales permiten pronosfcar con cierta exactitud y
probabilidad los caudales medios mensuales del rio llave, estos
modelos son: MRNA5 (Q“)=f(P(‘); PM; Q(M); QM))), MRNA2 (Q“)=f(P(|);
Q(.t-ﬂ; QM)), y el modelo MRNA3 (Qm=f(Pm; Quy; Q(‘.-?); Q) los
mismos que muestran un excelente comportamiento al ser
evaluados con los indicadores, ademés se logra reproducir los
valores picos observados de la variable en estudio, por lo fanto se
considera que esta metdologia es muy eficiente en la estimacion
defendmenos de comportamiento no lineal como son los caudales.
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La utiizacion de las técnicas de Inteligencia Artfficial, como es la
aplicacion de redes neuronales artificiales al prondsfco de caudales
medios mensuales, puede dar lugar a una nueva etapa en la
planificacién y gestion de los recursos hidricos en cuencas
hidrograficas.
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