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RESUMEN

La cuenca que conforma el rio Paute tiene gran importancia estratégica nacional, aqui se
encuentran las hidroeléctricas Molino, Mazar, Sopladora y se proyecta Cadernillo. La superficie

que aporta caudal al embalse Mazar es de 4228.43 km?2.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un método de prondstico que esta a la vanguardia que
maneja y analiza bases de datos muy extensas con el fin de innovar y desarrollar las diferentes
areas del conocimiento; se pueden aplicar al reconocimiento de imagenes, bisqueda de patrones,

clasificaciones, pronosticos, etc.

Se desarrolld un modelo de red neuronal que permite pronosticar los niveles del rio y mediante la
curva de descarga de caudales se transformo los niveles de rio a caudal, la base de datos se dividio
en un 80% de los registros para el entrenamiento y un 20% para su validacion, la muestra fue
aleatoria y los errores entre los niveles de caudal observados y pronosticados en todas las
iteraciones siempre se mantuvieron por debajo del 10% y un minimo de 7.57%, en términos de

error porcentual medio, lo que refleja la estabilidad del modelo de prondstico desarrollado.

La arquitectura de la red neuronal consta de 7 entradas que son los valores de nivel de agua de las
estaciones hidroldgicas YanuncayAjTarquil, MataderoSayausiPL, TomebambaQtaBalzayL,
MachangaralLLanteralL, TarquiAjYanuncayL, TomebambaPTARL, GualaceoDjPamarPL; 1 capa
oculta con 50 neuronas; y 1 capa de salida con 1 neurona, que a su vez es el prondstico que se

comparara con los datos de la estacion hidrologica Paute, punto de ingreso al embalse Mazar.

Palabras clave: redes neuronales, hidroeléctricas, pronostico, base de datos.



ABSTRACT

The basin that forms the Paute River has great national strategic importance, as it houses Molino,
Mazar, and Sopladora hydroelectric power plants, and the Cadernillo project is currently
underway. The area contributing to the Mazar reservoir is 4228.43 km2. Artificial neural networks
(ANN) are a cutting-edge forecasting method that manages and analyzes very extensive databases
to innovate and develop different areas of knowledge; they can be applied to image and pattern
recognition, classification, and forecasting, among other applications. A neural network model was
developed to forecast river levels, and the river levels were transformed into river flow through
the discharge curve. The database was split into 80% for training and 20% for validation, and the
sample was randomized. The errors between the observed and predicted flow levels in all iterations
were always kept below 10% and a minimum of 7.57% in terms of mean percentage error, which
reflects the stability of the developed forecast model. The neural network architecture consists of
seven inputs, which are the water level values of the YanuncayAjTarquilL, MataderoSayausiPL,
TomebambaQtaBalzayl, Machangaral.LanteralL, TarquiAjYanuncayL, TomebambaPTARL, and
GualaceoDjPamarPL hydrological stations; one hidden layer with 50 neurons, and one output layer
with one neuron, which is the forecast that will be compared with the data from the Paute

hydrological station —the point of entry into the Mazar reservoir—.

Keywords: neural networks, hydroelectric power plants, forecast, database
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CAPITULO I: INTRODUCCION

La generacion de energia eléctrica es un servicio que beneficia al pais y, por lo tanto, a sus
habitantes. Ecuador cuenta con recursos para generar una gran potencia energética; y, por lo tanto,
contar con un pronostico del potencial hidrico para generar energia eléctrica limpia es una
herramienta fundamental de gran importancia, ésta una de las razones por las que se aborda el
tema. Existen modelos de prondstico de caudales muy sencillos y otros muy complejos. La
complejidad del modelo se puede medir en funciéon de la cantidad de variables o informacion
procesada. Para desarrollar el modelo se cuenta con datos del monitoreo de informacion

hidrometeorologica de instituciones como CELEC, ETAPA EP e INAMHI.

Los modelos para pronosticar pueden ser cualitativos o cuantitativos; en referencia a los
cualitativos, son modelos que no tienen una base firme, sin embargo, estan estrechamente ligados
a la opinion y experiencia de los expertos. Los métodos cuantitativos se basan en la estadistica y
procesos bien marcados, se dividen en tres grupos: series de tiempo, métodos casuales y los
algoritmos (Perdigobn & Gonzalez, 2020). Dentro de los algoritmos se encuentran las redes
neuronales (RN). El término se lo asocia a la biologia del cerebro, ya que, de forma general, el
cerebro funciona con neuronas interconectadas que hacen sinapsis entre millones de ellas.
Entonces, el término apropiado es red neuronal artificial (RNA), ya que mediante programacion y

estadistica se busca emular el funcionamiento del cerebro para pronosticar (Serna, 2017).

1.1 Formulacion del Problema.

Los modelos de prondstico de caudales generalmente se ven limitados a usar regresiones lineales,
estos modelos basan su analisis en medir la relacion entre variables dependientes e independientes
y usan como datos de entrada los valores de caudales medidos a lo largo de muchos afios. Pero los
datos no son lineales, por lo tanto, es indispensable incluir otro tipo de variables de tipo hidrolégico
y morfolégico para qué los prondsticos tengan un nivel de certeza de mayor calidad (Béjan,
Valeriano, Ilachoque, & Sulla, 2016), entonces, estos modelos no son apropiados y aqui nace la

necesidad de implementar algoritmos para la estimacion de las variables de interés.

Actualmente las redes neuronales artificiales (RNA) estan ganando espacio en una infinidad de

aplicaciones en diferentes ramas de la ciencia, se han realizado diversos estudios que integran las



RNA cuando se busca obtener un prondstico con un nivel de confianza de mayor calidad que el
que proporcionan las regresiones lineales (Nastos, Paliatsos, Koukouletsos, Larissi, & Moustris,
2014). Una de las técnicas mas usadas en este campo y es la se desarrolla en este trabajo
investigativo, son las redes neuronales artificiales para obtener prondsticos con un nivel de certeza
de mejor calidad, basicamente simulan el funcionamiento del cerebro para dar solucion a

problemas de diversa indole aprendiendo de sus aciertos y errores.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

e Desarrollar un modelo de pronéstico de caudales de ingreso al embalse Mazar, aplicando

metodologias estadisticas con redes neuronales artificiales.

1.2.2 Objetivo Especifico

e Analizar y procesar las variables hidrometeoroldgicas y morfoldgicas de la cuenca
hidrografica, para construir el modelo de prondstico.
e (alibrar y validar un modelo de redes neuronales artificiales para obtener los caudales

medios.

1.3 Justificacion.

Los modelos de pronostico de caudales usando redes neuronales artificiales son métodos que esta
a la vanguardia dentro de investigaciones teorico-practicas dedicadas a realizar pronosticos de

eventos o fenomenos naturales.

Esta investigacion es completamente viable, no se requiere de grandes recursos materiales o
humanos, sin embargo, los registros historicos de caudales y niveles de agua de las estaciones
hidrologicas dentro de la cuenca son indispensables. La investigacion no afecta a ningin
componente social o material, sin embargo, el nivel de importancia es alto, dado que conocer el

caudal es un dato indispensable para optimizar la produccion de energia eléctrica limpia, pero al



ser pronosticos, siempre habra un nivel de incertidumbre que se minimiza usando modelos de

redes neuronales artificiales entrenados correctamente.

Este trabajo se puede llevar a una publicacion y posteriormente a trabajar en un programa o
aplicacion sencilla que pueda ser usada por cualquier profesional y replicarse en otros lugares,
por ende, se procura que las variables a considerar sean de facil obtencion, sin afectar la

efectividad del método.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Tipo de Investigacion

En este trabajo el tipo de investigacion que se realiza es aplicada no experimental, puesto que se
lleva a la practica el componente tedrico de las redes neuronales y no es experimental porque no
se manipula indiscriminadamente las variables. Aqui se busca que el pronostico del caudal sea de
mayor confianza que el proporcionado por otros métodos, para ello, se parte de informacion basica
de estaciones hidroldgicas y meteorologicas. La investigacion que se realiza se conoce también
como Ex Post Facto, puesto que el investigador no tiene accion alguna sobre los hechos (datos

hidrologicos), dado que ya ocurrieron (Sanca, 2011).

2.2 Nivel de Investigacion

Esta investigacion esta enmarcada desde la exploracion de los datos, la descripcion de los mismos,
las relaciones entre si, explicacién de su comportamiento, hasta la prediccion de los caudales, se

busca explicar la conducta de una variable en funcion de otra (Sanca, 2011).

2.3 Poblacion, Muestra, Muestreo.

2.3.1 Poblacion

Se considera poblacion a todos los datos recopilados de la serie de tiempo, de las estaciones
hidrometeorologicas dentro de la zona de estudio. Estos datos parten desde el mes de junio del afio

2014 hasta el mes de junio del afio 2019.

2.3.2 Muestra

La muestra es considerada como una parte de la poblacion, esta parte de la poblacion reune una
caracteristica similar entre cada uno de sus datos, dicha caracteristica es la que se desea estudiar.

La muestra se considera desde el mes de agosto del 2017 a junio del 2018.



2.3.3 Muestreo

Dado que dentro de los datos que se deben proporcionar a la red neuronal se debe contar con
registros en todas las estaciones en el mismo dia de aforo, por lo que se seleccioné las siete

estaciones que contenian mas registros y que a su vez estaban mejor distribuidas en la cuenca.

2.4 Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Datos

2.4.1 Técnicas

A continuacion, se van a describir las técnicas que se utilizaron para la recopilacion, manejo y

procesamiento de la informacidon que se pudo obtener para este trabajo investigativo:

2.4.2 Observacion

En cualquier trabajo de investigacion, la observacion es fundamental, ya que mediante ella
podemos identificar patrones, comportamientos y hechos que pueden ser relevantes para la
investigacion. En cualquier etapa en la que se encuentra el trabajo investigativo, desde la

recoleccion de los datos hasta la presentacion de los resultados, se usara esta técnica.

2.4.3 La medicion

Considero que esta técnica dentro de cualquier investigacion hidrologica es indispensable, ya que,
generalmente, siempre se trabaja con variables que son cuantificables como la precipitacion, el
caudal, el nivel del rio, entre otras variables. También existen variables que no se pueden

cuantificar, sin embargo, se pueden categorizar, como el tipo de suelo de la cuenca hidrografica.

2.4.4 Recoleccion de informacion

Esta parte hace referencia a toda la informacion disponible que se puede recolectar ya sea de
entidades gubernamentales y no gubernamentales. Para este trabajo investigativo es indispensable
los registros de las estaciones hidrometeorologicas, asimismo, como cierta informacion geografica

que nos ayudara a delimitar la zona de estudio.



2.4.5 La descripcién

La investigacion se enmarca en el campo aplicado no experimental, como se explico en el apartado
2.1, parte con la recopilacion de datos hidrometeorologicos cuyas fuentes de informacion fueron
el INAMHI, CELEC EP y ETAPA EP. Dentro del andlisis de la informacion se discretiza la
variable independiente que ofrezca mejores resultados, se probo la precipitacion como variable
independiente, sin embargo, el modelo no ofrecia un nivel de certeza alto, dado que la precipitacion
a pesar de estar relacionada al caudal pasa por diversos procesos para formar parte de €1, lo cual
agrega incertidumbre al pronostico. Es por ello, que se pasa a analizar la variable “nivel de agua”
de las estaciones que contaban con registros. Luego de analizar esta informacion se ingresan los

datos en el modelo, se obtienen los pronosticos y se verifica que ofrezcan un mejor nivel de certeza.

2.4.6 Instrumentos

Las técnicas anteriores necesitan ciertos instrumentos, ademas, el talento humano, para su correcto

funcionamiento:

Tabla 1. Técnicas e instrumentos para la investigacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Técnicas

Instrumentos

Observacion

Computador

La medicion

Computador
Estaciones

hidrometeoroldgicas

Recoleccion de informacion

Computador

Instrucciones para obtencion

de datos

La descripcion

Computador

Sistemas de informacioén

geografica (ArcGIS, Qgis)




e Software para procesamiento
de informacion (Editor de

texto, Microsoft Excel, R)

2.4.7 Recoleccion de datos en instituciones gubernamentales y no

gubernamentales.

La informacion hidrometeorologica se obtuvo de la Empresa Municipal de Telecomunicaciones,
Agua Potable, Alcantarillado y Saneamiento de Cuenca (ETAPA EP), que tiene un constante
monitoreo de la cuenca del Rio Paute. Estos datos se complementan con los obtenidos de la
Corporacion Eléctrica del Ecuador (CELEC) y el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia
(INAMHI) para formar una data lo suficientemente extensa y valida para ejecutar dentro del
algoritmo de la red neuronal artificial, ya que mientras mayor sea el numero de registros diarios,
mas ejemplos tendra la red neuronal y podra brindar un prondstico con un mayor nivel de certeza.
La poblacion de datos parte en junio de 2014 hasta junio de 2019, pero la muestra se reduce al
periodo de agosto de 2017 hasta junio de 2018 debido a que no todas las estaciones seleccionadas

cuentan con los registros del mismo dia.

2.5 Técnicas de Procesamiento y Analisis de Datos.

2.5.1 Técnicas de procesamiento

Las técnicas de procesamiento que se aplicaron en esta investigacion fueron dos: estadistica

descriptiva y estadistica inferencial.

Estadistica descriptiva: Todos los registros hidrologicos y meteoroldgicos obtenidos en la fase de
recoleccion de datos (tablas, graficos) son de caracter cuantitativo, dado esto, se puede aplicar

ciertas técnicas de exploracion y evaluar las variables de entrada para el modelo de RNA.

Estadistica inferencial: Se examinan los datos que provienen de las estaciones hidrologicas y
meteoroldgicas, para ello se hace uso de estadisticos como: raiz cuadrada del error cuadratico
medio (RMSE) (Béjan et al., 2016), error porcentual medio absoluto (MAPE) (Béjan et al., 2016),

suma cuadrada de residuos (SSE) y coeficiente de determinacion (R2) (Oré, 2019).



2.5.2 Anadlisis de datos

Los datos que se recopilaron deben ser analizados y procesados en softwares y lenguajes de
programacion, por ello, se describen de manera breve el software o lenguaje de programacion y en
que va a ser usado:

Tabla 2. Insumos para el analisis de datos.

Fuente: Elaboracion Propia.

Estos softwares sirven para la
exploracion, analisis y creacion de
nueva informacion geografica, en este
punto, se analiza las propiedades
Global Mapper, ArcGIS o QGIS fisicas de la cuenca y se concreta las
estaciones que se encuentran dentro de
la zona de interés y, posteriormente, si

hay registros formaran parte de la data.

Este es un lenguaje de programacion
muy potente y de libre acceso, dentro
se realiza el procesamiento de los datos

y la construccion del algoritmo de red

R
neuronal, asi mismo, se analiza los
resultados y diversos estadisticos que
evaluaran la precision del modelo
Este software es imprescindible para la
Microsoft Excel exploracion y organizacion de la

informacion recopilada.




2.6 Esquema metodolégico.

El diagrama metodoldgico busca representar las etapas a seguir en esta investigacion, con el fin de
llegar al producto final que es el pronostico de caudal. En la figura 1 se representa el diagrama

metodologico que sigue esta investigacion.



Figura 1. Diagrama metodologico de la investigacion.

Fuente: Elaboracion propia.
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2.7 Antecedentes generales

2.7.1 Historia de las redes neuronales.

A continuacion, se describe en orden cronoldgico el avance y desarrollo tedrico de las

Redes Neuronales:

En 1936, Alan Turing, mir6 desde la computacion el funcionamiento del cerebro, sin
embargo, en 1943, Warren McColloch y Walter Pitts, neurofisidlogo y matematico,
respectivamente, propusieron el primer método tedrico de como trabajan las neuronas en
su publicacion titulada “Un Célculo Logico de la Inminente Idea de la Actividad Nerviosa

- Boletin de Matematica Biofisica 5: 115-133” (Matich, 2001).

En 1949, Donal Hebb, explico desde la perspectiva psicoldgica los procesos de aprendizaje
y como estos ocurrian. Se puede decir que los trabajos de Hebb fueron los principios

teoricos de las RNA (Andrade Tepan, 2013).

En los afios posteriores, hasta 1956, fue que Karl Lashley descubrié que la informacion
guardada en el cerebro no estaba en el centro de éste, si no que era repartida sobre ¢l. En
este mismo afio se celebra el Congreso de Dartmouth, que es concebido como el origen de

la inteligencia artificial como campo de actividad (Matich, 2001).

En 1957, Frank Rosenblatt, empez6 el desarrollo del perceptron, la mas simple y antigua
red neuronal. Este perceptron es capaz de generalizar y reconoces patrones similares sin
que antes se hayan plasmado en el entrenamiento, pero no era capaz de clasificar datos no

lineales (Matich, 2001).

En 1959, Frank Rosenblatt propone y demuestra el Teorema de Convergencia del
Perceptron, es decir, el perceptron converge, bajo ciertas condiciones, hacia un estado finito

(Matich, 2001).

Bernard Widrow y Marcial Hoff, en 1960, presentaron la red neuronal “Adaptative Linear
Elements” o “ADALINE”, este modelo resolvio el problema del eco en las lineas
telefonicas. En 1967, Stephen Grossberg, presento la red neuronal “Avalancha”, esta tenia

su aplicacion en reconocimiento continuo del habla (Andrade Tepan, 2013).
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Marvin Minsky y Seymour Papert en 1969, criticaron fuertemente al perceptron, ya que no
podia resolver problemas faciles como el aprendizaje de una funcién no lineal, tomando en
cuenta que las funciones no lineales son extensamente empleadas en el mundo real. Sin
embargo, se continuaron las investigaciones sobre RNA y en ese mismo aiio, James
Anderson, presentd un modelo lineal denominado “Asociador Lineal” (Andrade Tepan,

2013).

Paul Werbos, en 1974, introduce la primera idea del algoritmo Backpropagation o

aprendizaje hacia atrds, pero su estudio se aclar6 hasta 1985 (Matich, 2001).

En 1977, Sephen Grossberg, logra simular destrezas del cerebro como memoria a corto y
largo plazo y lo denomina como “Teoria de resonancia adaptada”. En ese mismo afo,
Teuvo Kohenen, concibio un modelo de red neuronal similar al de Anderson en 1969. Afios
despues, Kunihiko Fukushima, desarrollo una RNA que podia reconocer patrones visuales

(Andrade Tepan, 2013).

A partir de 1985, el desarrollo de redes neuronales e investigacion fue mas amplia, ademas,
John Hopfield hizo un gran aporte con su libro “Computacion neuronal de decisiones en
problemas de optimizacion”, y un afio mas tarde se redescubrido el algoritmo de

backpropagation por David Rumelhart y Geoffrey Hinton (Matich, 2001).

2.7.2 Estado de arte de las RNA: Investigaciones hoy en dia.

Diversos estudios dedicados a la prediccion y proponen usar modelos de redes neuronales,
por su eficacia y simplicidad del método. A continuacion, se presentan algunos trabajos

recientes:

En el trabajo investigativo denominado “Modelado del caudal natural en la cuenca
hidrografica Chambo con redes neuronales” se aplica diversas estructuras de de redes
neuronales con una data de 14 afios, sin embargo, el modelo reconstruye de manera correcta
los caudales con una data de 6 afios, asi mismo, se miden diversas métricas con el fin de
validad la eficiencia del modelo. Finalmente, se desarrolla una aplicacion para simular el

estudio en otras cuncas hidrograficas (Turleone, 2022).
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En el estudio realizado por Angarita Jhon y Pérez Walter en 2021, sobre
“Comportamiento tarifario de energias renovables tipo eodlica y solar en la generacion de
energia eléctrica en Colombia”, se aplica las RN al modelamiento de datos, con ello se
busca pronosticar los costos de la electricidad en la bolsa nacional en Colombia y en las
fuentes no convencionales de energia renovables, obteniendo excelentes resultados

(Angarita & Perez, 2021).

En el articulo titulado “Redes neuronales para pronostico de series de tiempo
hidrologicas del Caribe colombiano” se trabaja una red neuronal tipo perceptron multicapa
y se establecen 4 fases bien marcadas: disefio estructural, disefio funcional, seleccion del
mejor modelo y validacion. Analizan seis bases de datos y dos algoritmos de entrenamiento
que son ADAM y SGD. Como punto de comparacion se uso la Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE), luego de aplicar el algoritmo experimental propuesto, se obtuvieron
resultados satisfactorios, ademas, los niveles de error alcanzados fueron cercanos a cero

(de la Hoz, Canchano, Cordero, & Sanches, 2019).

Amador (2021), en su investigacion titulada “Red Neuronal Artificial (RNA) para
pronostico de intensidad de lluvia a 10 minutos en el area Metropolitana de Guadalajara”,
usa RNA tipo Multilayer FeedForward, para pronosticar precipitacion nula, fuerte y
tempestuoso. El codigo en MATLAB de retro-propagacion del error Levenberg-Marquardt
se uso en el entrenamiento de la red. Se obtuvo un error medio cuadratico de 1.13 x 1074,
en el periodo de ensayo y admision el 100 % de los datos fue clasificado sin problemas. Se
ejecutaron 7 ensayos con datos diferentes a los de entrenamiento y validacion de la red,

obteniendo un pronostico correcto en el 70% de los casos (Amador, 2018).

Para trabajar con redes neuronales artificiales, ningiin autor establece un nimero minimo
o maximo de registros, porque el proposito de la investigacion en todos los casos es
diferente, por ejemplo, si se trabaja con redes neuronales para clasificacion binaria el
resultado puede ser categdrico como un “si” 0 “no”, o puede ser numérico como “1” 0 “07,
en estos casos la red neuronales tiene que decidir entre dos posibles resultados, sin
embargo, cuando las redes neuronales se utilizan para pronosticar ya no se tiene solo dos

posibles resultados, si no un universo de niumeros que pueden ser posibles soluciones. Es

asi que, cuando se busca pronosticar valores es necesario el mayor nimero de registros
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posibles, para que la red neuronal en la fase de entrenamiento aprenda que con cierta

combinacion de registros se obtiene un resultado.

2.8 Cuenca Hidrogrifica

En la nocidén de cuenca hidrografica se basa todo disefio hidrolégico. Dado que una gran
cuenca hidrolégica consta de muchas cuencas de menor tamafio, la cuenca esté restringida
por los puntos de mayor elevacion que forman el limite entre la cuenca y las subcuencas, y

el agua de lluvia que escurre desde estos puntos proporcionara el caudal de salida.

Se representa mejor graficamente, en la Figura 2 representa la cuenca de salida en el punto
A. El agua se deposita en un punto de salida de muchas areas mas pequefias, generalmente
es el punto con menor elevacion, que también son cuencas hidrograficas mas pequeiias, y

pueden dar origen a rios, arroyos o simplemente corrientes de corta duracion (Oré, 2019).

Lluvia ——e Lluvia —e

Red de drenaje
secundaria

Divisoria Red de drenaje

de aguas Caudal principal
Red de drenaje L.
principal Divisoria
Caudal de aguas

Figura 2. La cuenca hidrografica.

Fuente: Elaboracion propia.

Por ejemplo, si disefia en el punto B en lugar de A (Figura 2), la cuenca sera el area pequena
enmarcada dentro de la linea punteada. La cuenca en el punto B también constara de cuencas o

subcuencas mas pequeias (Oré, 2019).
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2.8.1 Caracteristicas morfométricas de la cuenca

Los caudales guardan una relacién muy cercana con las caracteristicas fisicas de la cuenca
hidrografica. Los parametros morfométricos componen un grupo de valores calculados, en general,
al principio de un estudio hidrologico, con propdsitos de explotacion o control (Gaspari et al.,

2012).

El analisis morfométrico estd compuesto por variables lineales, de superficie, de relieve y drenaje;
que ofrecen una idea intuitiva de las propiedades fisicas de una cuenca (Lux, 2020), esto permite

hacer comparaciones entre cuencas hidrograficas y definir la mejor estrategia para su manejo.

El area de la cuenca es la proyeccion horizontal de la superficie de escorrentia que esta delimitada
por la divisoria de aguas, este pardmetro se expresa en la mayoria de los casos en kilometros

cuadrados (km?) (Oré, 2019).

La longitud de la divisoria de aguas proyectada en un plano horizontal, se conoce como perimetro

de la cuenca y se expresa en kilometros (km) o en metros (m) (Oré, 2019).

Longitud del cauce principal es la longitud del curso de agua mas lago de la cuenca hidrografica,
desde la parte alta de cuenca hasta la desembocadura, se mide sobre un plano horizontal y se

expresa en kilémetros (km) o metros (m) (Oré, 2019).

El factor de forma es el cociente entre el ancho medio y la longitud del cauce principal de la cuenca

hidrografica.

La densidad de drenaje se puede definir como la suma de los cauces de agua entre el area de drenaje

de la cuenca, si mayor es el area de drenaje, mayor el volumen de escurrimiento (Oré, 2019).

La pendiente de la cuenca depende netamente de la orografia, es importante para determinar el

tiempo de concentracion y de respuesta de la cuenca hidrografica (Oré, 2019).

La endiente media del cauce principal representa la diferencia de altura maxima y minima del
cauce principal, entre la longitud del cauce principal, también se puede realizar promediando cada

segmento y alturas de la longitud principal (Or¢, 2019).

El orden de corriente u orden de los rios muestra la amplitud de ramificacion de la corriente, estas

pueden ser de orden 1, 2, 3 o superior. Cuando dos corrientes que se juntan tienen el mismo orden,

15



forman una de orden superior, pero si no son del mismo orden, conservan el orden mayor (Or€,

2019).

La curva hipsométrica es un grafico que representa el area de la cuenca que hay por encima de una

cota determinada (Oré, 2019).

El uso y ocupacion del suelo afecta principalmente a la escorrentia ya que todos los usos y
ocupacion del suelo son diferentes. Por ejemplo, un suelo de ganaderia es diferente de un suelo de
agricultura por la vegetacion que lo cubre, por ende, la escorrentia es diferente entre esos suelos

(Oré, 2019).

Los suelos son diversos en toda la cuenca hidrografica, mas si la cuenca es extensa, estas
variaciones en las caracteristicas de los suelos son el tamafo de las particulas, estructura y

porosidad; por ello, la infiltracion también es diversa (Oré, 2019).

2.8.2 Precipitacion

Segun Chereque en 1985, la precipitacion puede ser definida como toda forma de humedad que
tiene su origen en las nubes, por lo tanto, las lluvias, las granizadas, las garuas y nevadas, son

formas del fendmeno de la precipitacion (Chereque, 2010).

El agua, producto de la precipitacion marca el inicio o punto de para cualquier investigacion,
control o uso del agua, desde el punto de vista hidrologico. Ademas, es una variable que se presenta

de forma aleatoria, varia notablemente en el tiempo y en el espacio (Or¢, 2019).

La unidad de medida de la lluvia es el mm, estd medida representa la precipitacion de un litro de
agua en un m’. En la actualidad existen métodos directos para medir la precipitacion como el
pluvidgrafo y el pluvidémetro, qué son instrumentos que se utilizan a nivel terrestre. Sin embargo,
se puede medir la precipitacion de forma indirecta, para ello se utiliza radares y satélites de

observacion de la tierra (World Bank Group, 2022).

Precipitacion efectiva

Cuando el agua, producto de la precipitacion no se puedo retener, pero tampoco se infiltra en el
suelo, se le conoce como exceso de precipitacion o precipitacion efectiva. Por lo que, el exceso de

precipitacion fluye sobre la superficie de la cuenca hidrografica dando origen a la escorrentia
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directa qué se dirige aguas abajo hacia la salida de la cuenca, bajo la suposicion de flujo superficial

(Chow, R. Maidment, & W. Mays, 1994).

Las abstracciones o perdidas resultan de dos hietogramas, primero el de lluvia total y segundo el
exceso de precipitacion, sin embargo, las pérdidas también toman en cuenta el agua que es
absorbida producto de la infiltracion, la intercepcion y almacenamiento superficial (Chow et al.,

1994).

P P Exceso de

(mm) (mm) precipitacion

| E#

Perdidas

> [ . >
L -
Tiempo Tiempo

Figura 3. Hietograma de lluvia total y exceso de precipitacion.

Fuente: Elaboracion propia.

2.8.3 Escurrimiento

Cuando ocurre la precipitacion, parte del agua circula sobre la superficie de la cuenca y otra parte
debajo de la superficie, sin embargo, tanto la circulacion superficial y la que se moviliza por debajo

de la tierra convergen en un punto de drenaje, hasta la salida de la cuenca (Aparicio Mijares, 1989).
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Infiltraciéon :
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Nivel freatico

Flujo
subterrineo

Figura 4. Escurrimiento.

Fuente: (Oré, 2019).

Para ilustrar mejor el fenémeno del escurrimiento se emplea la figura 4. La precipitacion cae en
forma de lluvia, parte de esta es retenida por la interseccion de las hojas de la vegetacion, ocurre
almacenamiento superficial en las zonas donde hay depresiones en la superficie de la cuenca.
Mientras la precipitacion contintia, se forma una fina capa de agua la cual es conocida como
detencion superficial y empieza a fluir aguas abajo hacia los cursos de agua. Seguido aparece la
escorrentia subsuperficial, estos dos tipos de escorrentia conforman la escorrentia directa. La
percolacion es el fenomeno en el cual el agua se mueve entre las particulas dentro del suelo y
posteriormente ocurre la infiltracion, el agua que se infiltra en exceso puede llegar a formar parte

del agua subterranea y posteriormente se dirige a los cursos de agua (Chereque, 2010).

Tipos de escurrimiento

Luego de que haya caido la precipitacion, que la evaporacion se haya producido y que la
interceptacion por parte de la vegetacion se haya dado, el agua restante continua hacia el punto de

drenaje. Existen tres formas en las que se da este fendmeno (Aparicio Mijares, 1989):
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Escurrimiento superficial: es el flujo de agua que se puede ver sobre la superficie del suelo,
ademas, es el primero en llegar a los cauces de agua, tienes su origen en la precipitacion efectiva,

también forma parte del escurrimiento directo.

Escurrimiento subsuperficial: este flujo de agua se encuentra infiltrado en el suelo y su recorrido

es mas o menos paralelo a la superficie.

Escurrimiento subterraneo: Este flujo de agua es el que mas lento llega a la salida de la cuenca,
debido a esto, también es el que mas se infiltra, llegando incluso por debajo del nivel freatico,

asimismo, cuando no hay precipitacion, este escurrimiento forma el escurrimiento base.

También existe la precipitacion directa sobre el rio, aportando volumen al cauce durante el ciclo

inicial de la lluvia.

2.8.4 Caudal

Es la cantidad de agua, generalmente en m®, medida sobre el tiempo, generalmente en segundos,

que circula en un cauce de agua en un tiempo especifico.

Lluvia ——eo

Red de drenaje
secundaria

Divisoria

de aguas

Red de drenaje
principal
Caudal

Figura 5. Caudal.

Elaboracion propia.
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Es imprescindible conocer los recursos hidraulicos que presenta una cuenca hidrografica, ya que
para cualquier estudio con fines de explotacion se debe conocer el potencial hidrico, para esto se
utiliza estaciones de aforo de caudal a nivel diario y durante el mayor tiempo posible. Todos los
paises velan por brindar esta informacion, en Ecuador no es la excepcion, esta tarea la realiza el
INAMHI en todo el territorio y adicionalmente en la parte de la provincia de Azuay lo realiza

ETAPA EP.

2.8.5 Hidrograma

El hidrograma representa el caudal o volumen de agua que circula por una seccion del rio en un
tiempo especifico. Por lo tanto, el hidrograma representa las propiedades fisiograficas y climaticas
que determinan las relaciones entre lluvia y escorrentia de una cuenca hidrografica (Chow et al.,

1994).

Caudal Pico Caudal Pico

Caudal
(m's)

' T o
E FE M A M™] JF A & O N D Temnpo

—
—
—
-

Figura 6. Hidrograma anual.

Fuente: (Ore, 2019).

En la figura 6 se ilustra el hidrograma anual, sin embargo, si la escala de tiempo se maximiza con
la finalidad de observar solamente el caudal o escurrimiento que produce una tormenta, la

[ustracion seria como la figura 7.
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Figura 7. Escurrimiento directo.

Fuente: (Or¢, 2019).

Entonces, el volumen total de escurrimiento directo generado por una tormenta se puede obtener
del area total de la grafica menos el caudal base (Aparicio Mijares, 1989). A continuacion, la

explicacion de la terminologia de la figura 7 (Oré, 2019):

e B: Puto inicial. Representa el momento en el que el agua empieza a observarse en el punto
de la cuenca, producto de la tormenta.

e (: Pico. Es el caudal maximo que produjo la precipitacion.

e D: Punto de inflexion. Llegados a este punto, aqui se marca el final del flujo superficial.

e E: Fin del escurrimiento directo. Este punto representa qué el escurrimiento es solo
subterraneo, iniciando la grafica de agotamiento.

e Tp: Tiempo de pico. Es el tiempo desde el punto del levantamiento hasta cuando se
produce el caudal pico.

e Th: tiempo base. Es el tiempo que transcurre entre el punto de levantamiento y el punto de

inflexion, conocido también como tiempo de escurrimiento directo.

2.8.6 Curva de descarga.

La curva de calibracion de caudales, consiste en un niimero bastante extenso de aforos de caudal
durante un largo tiempo, con el objetivo de que dentro de los aforos haya tanto maximos como
minimos y se ajusten a la realidad del cauce, con esto se forma una relacion entre el caudal y el

nivel de agua en un tramo de rio especifico (Aparicio Mijares, 1989).
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Ecuacion 1: Ecuacion general de la curva de calibracion de caudales.
Fuente: (Arboleda, Moreno, & Santos, 2012).
Q = k(H = ho)"

Donde en la Ec. 1 se tiene:

Q: Caudal m*/s

k,n: parametros de ajuste (constante)
ho: Nivel cuando el caudal es cero (m).

H: Nivel actual del cauce (m)

2.9 Pronéstico hidrolégico

Se puede definir como prondstico hidrologico aquello que busca estimar el estado futuro de
fendmenos hidroldgicos; la necesidad de conocer con antelacion estos fendmenos aumenta con el
crecimiento econdmico de un pais. Se clasifican segin la lejania del fendbmeno que se busca
pronosticar. Los pronosticos instantaneos que se usan los aforos en tiempo real, a corto plazo no
van mas alla de los 2 dias, a mediano plazo de 2 a 10 dias y a largo plazo mayor a 10 dias (Or¢,

2019).

La necesidad de datos para las predicciones hidrolégicas dependera de diversos factores como el
proposito y el tipo de prondstico, caracteristicas hidrologicas de la cuenca, la disponibilidad de
datos y la fiabilidad de ellos, por ende, la precision del pronostico siempre sera sensible.
Ademas, el entorno economico siempre es una de las mas grandes limitaciones (Organizacion

Meteorolégica Mundial (OMM), 2011).

2.9.1.1 Métodos de prondstico de caudales.

Cuando se trata de prondsticos de caudales, historicamente se ha trabajado con modelos lineales
estocasticos y deterministicos, ya sea univariados o multivariados. Con la llegada de la
computacion y sus evidentes avances, los modelos predictivos fundamentados en andlisis de datos
también han evolucionado. Actualmente existen modelos de pronosticos hidrologicos que

permiten mejorar el prondstico y que incluyen la no linealidad de los datos; es aqui que entran las
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redes neuronales e incluyen inteligencia y aprendizaje computacional (Carvajal, Correa, & Mufios,

2007).

2.10 Redes neuronales artificiales

Se han creado diversos grupos dedicados al desarrollo de las RNA vy se ofrecen varios puntos de
vista, donde participan neurdlogos, psicologos, matematicos, fisicos y programadores. Ademas,
algunos investigadores siguen trabajando en redes, como Grossberg que contintia ejerciendo en
la Universidad de Boston, mientras Teuvo Kohonen se encuentra en la Universidad de Helsinki,
también, Rumelhart, McClelland y Hinton formaron el grupo Parallel Distributed Processing o
PDP, que es uno de los grupos de investigacion mas grande de los tltimos afios (Basogain,

2007).

2.10.1 Modelo biolégico

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) o ANN por su definicion en inglés (Artificial
Neural Networks) funcionan de forma similar a las neuronas bioldgicas del cerebro de las

personas.

Una neurona esta compuesta basicamente por tres elementos: dendritas, cuerpo de la célula
o soma y axon. Las dendritas vienen a ser receptoras de la red, cargan de senales eléctricas
al cuerpo de la célula, luego, estas sefiales se suman o procesan en el cuerpo de la célula
para después ser transportadas por el axon que es una fibra larga hasta otras neuronas (ver

Figura 8) (Serna, 2017).

Dendritas

O
Sinapsis
¢ [ Cuerpo de la célula

Figura 8. Componentes de una red neuronal.

Fuente: (Serna, 2017).
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2.10.2 Analogia de una neurona bioldgica y Artificial

De cierta manera, las neuronas artificiales son muy similares a las biologicas, en la figura 9 se

puede apreciar de forma general una neurona artificial (fig. 9A) y una neurona bilogica (fig. 9B).

Figura 9. Similitud entre una neurona bilogica y una artificial.

Fuente: (Oré, 2019).

Las similitudes halladas entre neuronas artificiales (fig. 9A) y biologicas (fig. 9B) son en las

entradas, los pesos sinapticos y la funcion de activacion:

e Las sefiales que emiten las neuronas son receptadas por las dendritas, estas se representan
como entradas X;.

e Laintensidad de conexidn entre neuronas se representa como pesos W;.

e La funcion de activacion theta (©) consiste en un umbral que activara la neurona siempre

que dicho umbral sea sobrepasado (Oré, 2019).

2.10.3 Definicion de una red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales son estructuras flexibles que pueden reconocer las complejas
interacciones no lineales entre los datos de las capas de entrada y salida, aun sin tratar de entender

la naturaleza de los fendomenos que se estan suscitando.

Algunos modelos de pronosticos de caudales trabajan con herramientas basadas en Inteligencia

Artificial como Redes Neuronales Artificiales (RNA). Este conjunto de métodos y técnicas que
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buscan solucionar un problema que a su vez es dificil y ninguna solucion es 6ptima o satistactoria
se conoce como un modelo heuristico, por lo tanto, las redes neuronales artificiales son modelos
heuristicos que buscan emular el funcionamiento del cerebro biologico con el fin de obtener una
funcionabilidad similar. En general, una red neuronal consta de capa de entrada, ocultas o
intermedias y capa de salida, que a su vez forman un paralelismo entre si, cada neurona se una
capa conecta por medio de pesos sinapticos a la neurona de la siguiente capa (ver figura 10)

(Arenas Cardenas, 2010).

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

e Dy
— () ® /G)

Entrada n / @
O,

B

Figura 10. Arquitectura de una red neuronal.

Fuente: Elaboracion propia.
2.10.4 Elementos de una red neuronal artificial

De forma general, las redes neuronales constan de los siguientes elementos indispensables:
entradas, pesos sinapticos, regla de entrada o propagacion, funcion de activacion y funcion de

salida (Castro, 2006).
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a 6 Neurona i

fis)=Y;

Entradas Pesos Regla de Funcién de Funcién de Salida
entrada activacion  salida

Figura 11. Elementos de una red neuronal artificial.

Fuente: (Oré, 2019).

Entradas

Las entradas X; son pequefias sefiales que salen de una neurona y son receptadas por otra, mediante

las dendritas.
Pesos sinapticos

Los pesos sinapticos W;; se pueden considerar como la fuerza de interaccion entre la neurona

presinaptica y la postsinaptica.
Regla de entrada o propagacion

Debido a su sencillez, la regla mas usada es la suma de cada una de las entradas, ponderadas con

su respectivo peso sinaptico.

Ecuacion 2: Regla de entrada o retropropagacion.

Fuente: (Or¢, 2019).

hi(e) = ) WX,
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Funcion de activacion

Restringe la extension de salida de la neurona. La funcidn de activacion buscar establecer un valor

(generalmente de 0 a 1 o -1 a 1) con el cual la neurona se activara o se mantendra apagada.

Es importante indicar que (Shamseldin, Nasr, & O’Connor, 2002), demostraron que en la mayoria
de los casos las mejores funciones de transferencias eran la funciones sigmoidea y logistica, sin

embargo, la funcidn arco tangente era la peor, esto basado en los resultados obtenidos.
Funcion de salida

Esta es la altima parte de lo que compone a la neurona, el valor que resulte de esta funcion sera el

valor de salida de la neurona y a su vez la entrada de la neurona de la capa siguiente (Oré, 2019).

2.10.5 Arquitectura de las RNA.

Este apartado hace referencia a la colocacion y distribucion de las capas, las neuronas, y a su vez
las conexiones entre capas y neuronas que dependen de cuatro parametros primordiales: (1)
numero de capas de la red, (2) el nimero de neuronas en cada capa, (3) el nivel de conectividad y

(4) tipo de conexion.

——m=Salida

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 12. Arquitectura de una red neuronal artificial.

Fuente: (Oré, 2019).

27



En la figura 12 se presenta una capa de entrada (j) que consta de 4 neuronas, dos capas ocultas (7,
p) de dos neuronas cada una y finalmente la salida (k) tiene una neurona. Todas estan conectadas

por el nivel de conectividad (W;;; W,;; Wy,,) y el tipo de conexion intercapa.

La arquitectura de las RNA puede definirse en funcion de diferentes razonamientos, pero

generalmente se dividen en dos: segun su estructura y segun el flujo de los datos.

Segln su estructura se puede dividir en redes monocapa y redes multicapas. Las redes monocapa
solo tienen una capa de neuronas, por lo tanto, solo un nivel de procesamiento hasta la salida de la
red. Las redes multicapa cuentan con dos o mas niveles de procesamiento y, por ende, dos o mas

capas ocultas antes de la capa de salida, habiendo conexion integral entre neuronas.

Segun el flujo de los datos, las RNA pueden ser feedforward y feedback. Las redes feedforward
son redes de propagacion hacia delante, por lo tanto, la salida de la neurona no es entrada de un
nivel anterior de un mismo nivel, es decir la informacion fluye en un solo sentido, desde las
entradas hasta la salida de la red, pero jamas en sentido contrario (Haykin, 2018). Por otro lado,
las RNA feedback son redes que pueden crear conexiones laterales, es decir, conectar la salida a
la entrada de otra neurona del mismo nivel y también conexiones con niveles anteriores. Vale

aclarar que los sistemas recurrentes son redes feedback que presentan lazos cerrados.

2.10.6 Mecanismo de aprendizaje

Ya establecida la arquitectura de la red, se la debe entrenar con el fin de que “aprenda” el
comportamiento que debe presentar ante las entradas que se le va a proporcionar. En funcion de la

informacion disponible, el mecanismo de aprendizaje se divide en tres grupos:

e Aprendizaje supervisado
e Aprendizaje no supervisado

e Aprendizaje por refuerzo
Aprendizaje supervisado.

En este tipo de aprendizaje de debe contar con la informacion de los datos de entrada y también

los datos a pronosticar, este tipo de aprendizaje se divide en dos categorias:
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e Regresion: los valores a predecir generalmente son continuos, un ejemplo es pronosticar el
valor de una vivienda en funcion de su tamafio, numero de habitacion, bafios, ubicacion,
etc. (Antona, 2017).

e C(Clasificacion: las entradas corresponden a dos o mas clases, con este tipo de aprendizaje
se busca discernir a que clase corresponden las nuevas entradas, en base a las entradas y

salidas que ya conocemos.
Aprendizaje no supervisado.

En este tipo de aprendizaje, el conjunto de entradas no cuenta con informacién previa para el grupo
de salidas. Por lo tanto, se exploran técnicas auto-organizativas y automaticas que buscan revelar

la organizacion de los datos (Antona, 2017).
Aprendizaje por refuerzo.

Este tipo de aprendizaje se enmarca entre los dos anteriores. Se proporciona un conjunto de datos
de entrada, la red proporciona una salida y se le indica si esa salida es o no correcta, por ende, no
se ensefia durante el entrenamiento la salida que se busca conseguir para una respectiva entrada

(Haykin, 2018).

2.10.7 Perceptréon multicapa (MLP)

El perceptron multicapa consta de capa de entrada, muchas capas ocultas y capa de salida, es un
tipo de red neuronal y se simboliza con las letras MLP qué significan Multi-Layer Perceptron. La
mayoria de los problemas cotidianos son del tipo no lineal, sin embargo, mediante el uso del MLP
pudieron ser explicados. Es por esta razon que varios autores consideran al perceptron multicapa

como un aproximador universal de funciones (Luna, 2013).

En la figura 12 se muestra la estructura de un perceptrén multicapa:
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Figura 13. Estructura del perceptron multicapa.

Fuente: (Ore, 2019).

Se puede observar tres zonas bien marcadas, la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de
salida. La capa de entrada recepta todas las entradas y se encarga de propagarlas hacia la siguiente
capa de procesamiento. Las capas ocultas son las que se encargan de hacer el procesamiento
(generalmente no lineal) de los datos que son enviados desde la capa anterior y la capa de salida
es la encargada de suministrar los resultados de la red. Este tipo de red neuronal se entrena con el

algoritmo de retropropagacion de errores o backpropagation.
2.11 Variables de estudio.

2.11.1 Variable independiente.

La variable que buscamos pronosticar y a su vez la mas importante es el caudal, producto de la
precipitacion, escorrentia y demas procesos, sin embargo, producto de la falta de informacion
conlleva a no contar con el registro antes mencionado. Por lo que, la variable independiente o
predictora son los niveles de agua medidos en las estaciones hidrologicas aguas arriba del embalse

Mazar y que mas adelante se mencionan.
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2.11.2 Variable dependiente.

La variable dependiente es el prondstico del caudal de la estacion hidrologica Paute, dado que esta
estacion es muy cercana a la entrada al embalse Mazar. Desde luego, no se puede obtener
directamente el caudal, porque la variable independiente es nivel de agua, por lo que se hace uso

de la curva de descarga de caudal de la estacion Paute.
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CAPITULO III: METODOLOGIA DE INVESTIGACION
3.1 Escala Temporal y Espacial

3.1.1 Escala temporal

El presente trabajo de investigacion parte de la recopilacion de datos hidrometeorologicos y
posterior procesamiento de la informacion recolectada, dicha informacion fue obtenida del
Instituto Nacional de Meteorologia en Hidrologia (INAMHI), del periodo de junio del afio 2014
hasta junio de 2019.

La serie de tiempo que se presenta en la figura 14 corresponde a la estacion Paute, ubicada en las
coordenadas 2° 45° 31”7 N y 78° 44’ 24” E, cabe aclarar que se cuenta con mas datos de esta
estacion, sin embargo, al construir la base de datos de la red neuronal, no existen registros del
mismo dia de las estaciones vecinas dentro de la cuenca, y que son vitales para generar el

pronostico, es por ello, que se reduce la base de datos al periodo de agosto de 2017 a junio de 2018.
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Figura 14. Serie de tiempo de la estacion hidrologica Paute.
Fuente: Elaboracion propia.

De la serie de tiempo antes presentada se evidencia que la minima altura del nivel de agua

registrada se da el 17 de diciembre de 2017 con 0.87 m y el mayor registro se da el 16 de junio de
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2018 con 3.35 m. La media de la altura del nivel del agua de la serie de tiempo de la figura 14 se

evidencia en 139.67 m.

3.1.2 [Escala espacial

La cuenca que conforma el Rio Paute tiene gran importancia estratégica nacional (Ministerio del
Ambiente, 2009), ya que aqui se encuentra una de las centrales hidroeléctricas mas grandes del
Ecuador (Molino, 1100 MW), ademas, la hidroeléctrica Mazar con capacidad de 170 MW y
Sopladora con 487 MW.

°400"s

3100°S
T
Foe's

Figura 15. Cuenca hidrografica que aporta caudal al Embalse Mazar.

Fuente: Elaboracion propia.

La cuenca del Rio Paute tiene una superficie aproximada de 6 500 km?, sin embargo, en este trabajo
tedrico-practico solo se toma en cuenta la superficie de aporte de caudal al Embalse Mazar, cuya

superficie calculada es de 4 228.43 km? (Figura 15).

En la figura 15 se muestra de forma grafica que mientras mas se acerca al punto de interés, el rio

principal va creciendo y haciéndose mas evidente debido al aporte de los afluentes.
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3.2 Analisis de informacion.

Los procedimientos y resultados se presentan en los siguientes puntos de este capitulo, a fin de
llegar a cumplir con el objetivo planteado en el capitulo 1.3. Para una mejor comprension se hace
uso de tablas y graficos construidos en software y lenguaje de programacion informatico como

Excel, R, ArcGIS, entre otros.

3.2.1 Area de estudio.

El area de estudio esta dividida en 13 microcuencas (Fig. 16), presentan relieve montafioso en las
zonas mas altas y la cuenca media y baja presenta un relieve escarpado, se encuentra comprendida
entre las coordenadas 2° 317 34” sur, 79° 22° 16” oeste y 3° 17° 23” sur, 78° 32" 28" oeste, y

contempla parte de las provincias de Azuay y Caiar al sur del Ecuador.
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Figura 16. Area y subcuencas de estudio.

Fuente: Elaboracion propia.

La cuenca del Rio Paute se encuentra ubicado sobre la Cordillera de los Andes, debido a esto, sus
caracteristicas se ven sesgadas ya que la morfologia y ubicacion geografica tienen influencia sobre

los factores meteorologicos:

Durante todo el afio, especialmente en la cuenca baja, desde la region amazonica llegan masas de
aire himedo que causan lluvias especialmente entre junio y agosto lo cual produce maximas de

precipitacion y minimas entre noviembre y febrero (Cordero, 2013).

Al occidente de la cuenca alta llegan masas de aire provenientes del océano pacifico, lo cual
provoca dos estaciones lluviosas, la primera entre febrero y mayo, y la segunda entre octubre y

noviembre (Cordero, 2013).
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El Anticiclon del Pacifico Sur, el fendmeno de Nifio y la Nifia también afectan significativamente

la cuenca, en especial a la cuenca media (Cordero, 2013).
En funcion de la altitud y la topografia, la cuenca se puede dividir en tres sectores:

Tabla 3. Caracterizacion general de la cuenca hidrogrdfica.

Fuente: (Cordero, 2013).

Tempera
Humedad
Precipitaci tura Uso de
Clima Altitud relativa
on anual media suelo
media anual
anual
Vegetacion
2600 — 1000 —
Cuenca  Frio semi- de paramo,
5080 2000 g °C 88%
Ata himedo cereales y
msnm mm/afo
hortalizas
Pastos,
Templado 2200 — cafia de
Cuenca 500 - 1000
semi- 2600 15°C 84% azucar,
Media mm/afo
himedo msnm frutales y
flores
500 — Bosque
Cuenca  Mesotérmi > 2000
2200 20 °C 91% natural y
baja. co humedo mm/afo _
msnm agricultura

A continuacion, se presenta en la tabla 4 el resumen de las estaciones hidrologicas que fueron

tomadas en cuenta para esta investigacion, debido a su importancia regional y disponibilidad de
los datos.

Tabla 4. Ubicacion de estaciones hidrologicas.
Fuente: Etapa EP.

Nombre Latitud Longitud
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YanuncayAjTarquiL 722104 9677886
MataderoSayausiPL 714889 9682022
TomebambaQtaBalzayL 718377 9680325
Machangaral.LLanteraL 725473 9681510
TarquiAjYanuncayL 721493 9677789
TomebambaPTARL 728627 9682487
GualaceoDjPamarPL 743850 9668469

3.2.1.1 Parametros Morfométricos

En Ecuador, el Instituto Geofisico Militar esta en la obligacion de proveer informacion cartografica

de libre acceso para temas practicos y/o investigativos, a partir de esta informacidn primaria se

genero el modelo digital de terreno o modelo digital de elevaciones que es imprescindible para

obtener los parametros morfométricos de la cuenca. Alguno de los parametros morfométricos de

la cuenca que se van a calcular son area, perimetro, longitud, razon de circularidad factor de forma,

entre otros (Dolores & Aguero, 2019).

En la Tabla 5 se resumen los resultados de cada parametro morfométrico de la cuenca calculado:

Tabla 5. Parametros morfométricos de la cuenca.

Fuente: Elaboracion propia.

Parametros relativos a la forma de la cuenca:

Parametro
Area (A) km?
Perimetro (P) km
Longitud (L) km
Ancho (W) km
Razon de Circularidad de Miller (M)

km!

Modo de medicion

Digital

Digital

Digital
W=A/L
M =P/A

Resultado
4228.434
386.914
97.93
43.178
0.092
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Factor de Forma de Horton K=A/L? 0.441

Parametros relativos al relieve de la cuenca:

Parametro Modo de medicién Resultado
Desnivel altitudinal de cuenca (G)m G =Hmax ¢ - Hmin ¢ 3069.834
Pendiente media de cuenca (S) m S=G/L 31.347
Pariametros relativos al perfil de la cuenca:
Pariametro Modo de medicion Resultado
Longitud del cauce principal (Y) m Digital 123176.70
Desnivel del cauce principal (V) m V =Hmax r-Hmin r 1580
Pendiente media del cauce principal J=(V/Y) *100% 1.3
J) %
Centro de gravedad X 730432.469 m E
Centro de gravedad Y 9679695.878 m S
Parametros relativos al sistema de drenaje:
Parametro Modo de medicion Resultado
Red de drenaje (RD) Digital Ver figura 18
Orden de corrientes (O) Digital Ver figura 19
Longitud de los cauces de agua (C) km Digital 990.236
Densidad de drenaje (Z) km™! Z=C/A 0.234

Frecuencia de drenaje (F) km™ F=N/A 0.055
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Figura 17. Red de drenaje.

Fuente: Elaboracion propia.

La red de drenaje (ver fig. 17) es bastante extensa y ramificada, se puede observar claramente el
cauce principal y los afluentes que lo alimentan aguas abajo. En la figura 18 se puede apreciar el
orden de los rios, siendo el 5 el mayor de todo, por lo tanto, lo catalogaremos como una cuenca

hidrografica con orden de corriente 5.
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Figura 18. Orden de corrientes.

Fuente: Elaboracion propia.
3.2.2 Informacion hidrolégica.

Las estaciones hidrologicas proveen registros diarios de nivel de rio o altura del agua,
especialmente de los rios Tarqui, Yanuncay, Tomebamba, Machangara y Cuchipamba, cuyas
estimaciones del nivel de rio nos ayudaran como variable principal dentro del modelo de red

neuronal.
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Yanuncay

Aj

TarquilL

Tabla 6. Resumen estadistico de las estaciones hidrometeorologicas.

Fuente: Etapa EP.

Tomebamba

PTARL

Matadero Tomebamba Qta

Balzay L

Machangara Tarqui Aj

Sayausi PL Llantera L YanuncayL

Gualaceo Dj

PamarPL

Latitud 722104 714889 718377 725473 721493 728627 743850
Longitud | 9677886 9682022 9680325 9681510 9677789 9682487 9668469
Promedio

de nivel 100.81 78.68 62.9 63.27 90.97 135.05 89.26

(cm)
Minimo
79.78 35.93 35.93 9.91 2.66 99.3 59.31
(cm)
Maximo
(cm) 167.9 168.13 138.32 111.36 579.65 220 256.1
cm

En el siguiente grafico se evalua la distribucion de las variables continuas:
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Distribucion variables continuas
GualaceoDjPamarPL Machangaral LanteralL MataderoSayausiPL
0.0257
0.03
0.015 1
0.020 1
0.0151 0.027 0.0101
0.0101
0011 0.0051
0.0051
0.000 i . : ~ | 0.001 j i . 0.000 i . . .
50 100 150 200 250 30 60 90 30 60 90 120 150
TarquiAjYanuncayL TomebambaPTARL TomebambaQtaBalzayL
8
% 00157 0.015 0.02
©
% 0.010 0.0101
k] 0.011
E 0.0051 N 0.005
c
[
8 ;0001 ' : ; ; 0.000 _ i i ' i 0.00 1 : t :
0 250 500 750 100 125 150 175 200 225 B0 a0 120
YanuncayAjTarquiL
0.047
0.03
0.021
0.01
0.00 t
100 125 150
Valor

Figura 19. Distribucion de variables continuas.

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 20, se muestra la serie de tiempo que provienen de los registros de la estacion

Yanuncay Tarqui 1:
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Tabla 7. Ubicacion de la estacion YanuncayAjTarquil.

Fuente: Etapa EP.

Estacion

Latitud

Longitud

YanuncayAjTarquil 722104

9677886

=
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w
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> >
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Figura 20. Serie de tiempo de la estacion YanuncayAjTarquil.

Fuente: Etapa EP.

En la figura 21, se muestra la serie de tiempo que provienen de los registros de la estacion

MataderoSayausiPL:

Tabla 8. Ubicacion de la estacion MataderoSayausiPL.

Fuente: Etapa EP.

Estacion

Latitud

Longitud

MataderoSayausiPL 714889

9682022
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Figura 21. Serie de tiempo de la estacion MataderoSayausiPL.

Fuente: Etapa EP.

En la figura 22, se muestra la serie de tiempo que provienen de los registros de la estacion

TomebambaQtaBalzayL:

Tabla 9. Ubicacion de la estacion TomebambaQtaBalzayL.

Fuente: Etapa EP.

Estacion Latitud Longitud

TomebambaQtaBalzayL 718377 9680325
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Figura 22. Serie de tiempo de la estacion TomebambaQtaBalzayL.

Fuente: Etapa EP.

En la figura 23, se muestra la serie de tiempo que provienen de los registros de la estacion

Machangaral.Lanteral:

Tabla 10. Ubicacion de la estacion Machangaral Lanteral.

Fuente: Etapa EP.

Estacion Latitud Longitud

Machangaral.LanteralL 725473 9681510
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Figura 23. Serie de tiempo de la estacion Machangaral Lanteral.

Fuente: Etapa EP.

En la figura 24, se muestra la serie de tiempo que provienen de los registros de la estacion

TarquiAjYanuncayL:

Tabla 11. Ubicacion de la estacion TarquidjYanuncayL.

Fuente: Etapa EP.

Estacion Latitud Longitud

TarquiAjYanuncayL 721493 9677789
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Figura 24. Serie de tiempo de la estacion TarquiAjYanuncayL.

Fuente: Etapa EP.

En la figura 2, se muestra la serie de tiempo que provienen de los registros de la estacion

TomebambaPTARL:

Tabla 12. Ubicacion de la estacion TomebhambaPTARL.

Fuente: Etapa EP.

Estacion Latitud Longitud

TomebambaPTARL 728627 9682487
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Figura 25. Serie de tiempo de la estacion TomebambaPTARL.

Fuente: Etapa EP.

En la figura 26, se muestra la serie de tiempo que provienen de los registros de la estacion

GualaceoDjPamarPL:

Tabla 13. Ubicacion de la estacion GualaceoDjPamarPL.

Fuente: Etapa EP.

Estacion Latitud Longitud

GualaceoDjPamarPL 743850 9668469
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Figura 26. Serie de tiempo de la estacion Gualaceo GualaceoDjPamarPL.

Fuente: Etapa EP.

3.2.3 Estimacion de la curva de descarga

Para estimar la curva de descarga existen varios meétodos, pero en esta investigacion se hace uso
del software R y la libreria “minpack.lm” que permite obtener ecuaciones no lineales y obtener la
curva de caudal simple (Ramirez, Carvajal, Bocanegra, & Sandoval, 2018). Para determinar la
curva de descarga se hace uso de una base de datos que contine el nivel de rio y aforo de caudal

de la estacion hidrologica Paute desde junio de 2000 hasta diciembre de 2015 (Ver tabla 14).

Tabla 14. Ubicacion de la estacion Paute.

Fuente: Etapa EP.

Estacion Latitud Longitud Elevacion (msnm)

Paute en Paute (DJ
751257,2 9694849,6 2104
Gualaceo)
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Tabla 15. Estructura de los datos de ingreso para determinar la curva de descarga.

Fuente: INAMHI.

Fecha Nivel (m) Q (m?¥/s)

16/06/2000 1.72 44.015
17/06/2000 249 125.526
18/06/2000 2.67 142.58
19/06/2000 2.16 83.48
20/06/2000 1.99 66.597
21/06/2000 2.09 77.216
22/06/2000 2.72 150.839
23/06/2000 2.54 126.621
24/06/2000 2.17 85.052
25/06/2000 2 68.171
26/06/2000 1.99 67.4
27/06/2000 2.38 111.664
28/06/2000 244 116.915
29/06/2000 2.16 84.103
30/06/2000 2.13 81.181

Para calcular la curva de descarga se hace uso de la ecuacion 1, que se describi6 en el apartado

2

2.8.6 y del Anexo “Codigo para obtener los parametros de la curva de calibracion de caudales™.

Luego de aplicar el codigo anterior se obtienen los pardmetros HO, k y n que se muestran en la

tabla 16:

Tabla 16. Parametros para definir la ecuacion de curva de descarga.

Fuente: Elaboracion propia.

Parametro Valor
HO 0.763864
k 46.606474




n 1.717117

La ecuacion de la curva de descarga nos permite transformar los niveles de rio a caudal, la

ecuacion generalizada queda de la siguiente manera:

Ecuacion 3: Ecuacion de curva de descarga del modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

Q = 46.606474 * (H — 0-763864)1'717117

Curva de descarga
© 7 @ Caudales aforados =
o Caudales calculados @
o 3
w — o L
q —
E
[0
=
z o -
N e
T T T T T
0 200 400 600 800
Caudal (m3/s)

Figura 27. Curva de descarga.

Fuente: Elaboracion propia.



En la figura 27 se muestra el caudal aforado y caudal calculado donde se puede observar el ajuste

de los datos después de usar la ecuacion de la curva de descarga, ademas, también se calculd el

coeficiente de correlacion R que nos da una medida intuitiva de que tan bien se ajusta el caudal

calculado al caudal aforado.

R = 0.998502

3.2.4 Prediccion de niveles mediante redes neuronales.

El objetivo de esta investigacion es realizar el prondstico de caudales de ingreso al embalse Mazar,

debido a que no se cuenta con datos de caudal en las estaciones aguas arriba, se optd por pronosticar

niveles y luego transformarlos a caudales mediante la curva de descarga. Por lo tanto, la primera

parada de la investigacion es pronosticar los niveles de rio que se presentan al ingreso del embalse

Mazar.

3.24.1

Seleccion de datos de ingreso

En el apartado 4.1.3 se especificaron las estaciones hidrologicas que forman parte de la data que

serviran como variables de ingreso a la red neuronal, ademas, también consta la variable que se

busca pronosticar (niveles en la estacion Paute en Paute). En la tabla 17 se presenta la estructura

de los datos de ingreso del modelo y no se coloca la fecha para no generar una confusion dentro

de la red neuronal.

Tabla 17. Estructura de los datos de ingreso a la red neuronal.

Fuente: Etapa EP.

Gualaceo | Nivel
Yanuncay | Matadero | Tomebamba | Machangara | Tarqui Aj | Tomebamba
Dj Estacion
Aj Tarqui | Sayausi | Qta Balzay Llantera L. | Yanuncay PTARL
PamarPL | Paute
L (cm) PL (cm) L (cm) (cm) L (cm) (cm)
(cm) (cm)
89.81136 | 61.09452 47.89163 41.44691 941.2202 116.6 80.5 120
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92.03187 | 58.70042 46.2682 41.50793 579.6457 113.8 80 124
90.20307 | 58.2067 4591819 41.31524 89.92062 113.7 84.2 117
91.10789 | 56.97771 44.76317 41.18425 90.50838 113.4 80.4 123
9291611 | 65.58868 50.11893 38.78531 92.73712 117.4 92.8 134
94.05383 | 63.08563 48.57261 32.67458 92.94611 120.2 95.9 140
92.23344 | 61.18069 47.94634 32.21975 90.84936 117.2 97.2 128
91.89617 | 58.67913 46.45367 36.0056 89.06114 114.6 84.8 118
90.98981 | 57.70163 45.57159 47.18933 87.97279 113.2 80.1 124
91.00433 | 59.5979 46.68775 48.00071 88.09338 113.8 86.9 116
90.31583 | 58.14233 45.37106 49.01287 80.96861 112.5 81.8 119
89.53402 | 56.28582 44.17864 48.56001 41.40256 111.2 79.42 109
87.10898 | 53.39045 42.85604 47.82656 32.94394 108.6 75.11 114
89.52873 | 56.53816 44.54349 49.91663 23.234 108.8 95 133
92.50565 | 61.70224 48.10027 47.84366 22.4369 115.5 100.9 112
88.52354 | 54.29119 43.5929 47.46 12.19616 109.6 77.59 108
87.76101 | 51.85405 42.16859 49.72882 10.60069 108 72.7 105
92.45802 | 54.20839 43.47572 49.57457 5.092768 110.3 72.02 114
95.98975 | 56.50436 45.85008 49.76445 5.85595 114.2 74.77 105

Los datos en la tabla 17 estan contemplados en centimetros.
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Porcentaje de valores ausentes

niivel

GualaceoDjPamarPL 1

TomebambaPTARL

TarquiAjYanuncayl 1

MachangaralLanteral

Variables

TomebambaQtaBalzayl

MataderoSayausiPL

YanuncayAjTarquil

-0.050 0.025 0.000 0.025 0.05
Valores ausentes

Figura 28. Porcentaje de datos ausentes de cada variable.

Fuente: Elaboracion propia.

No existen datos ausentes ya que previamente fueron trabajados por el investigador a fin de evitar

cualquier error de procesamiento en el modelo.

No hay ningtin fundamento tedrico que pueda sustentar el porcentaje de datos necesarios para el
entrenamiento y prueba del modelo, sin embargo, algunos autores coinciden que es recomendable
trabajar con el 80% de los datos para entrenamiento y un 20% para test, otra forma interesantes es
trabajar con el 75% de datos para entrenamiento, 20% para validacion y un 5% para prueba (Or¢,
2019). En esta investigacion abordaremos solo las etapas entrenamiento y test, con 80% y 20% de

registros respectivamente, debido a la disponibilidad de los datos.
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CAPITULO IV: PRESENTACION DE RESULTADOS

4.1 Resultados del modelo en la estacion Paute.

Las variables de la capa de entrada corresponden a las siete estaciones hidrologicas que se tomaron
en cuenta, 1 capa oculta con 50 neuronas y 1 capa de salida con 1 neurona, por lo tanto, el modelo
final queda definido como 7 — 50 — 1. Dado que el codigo se encarga de tomar los datos para
entrenamiento y test de forma autonoma, los resultados de error varian, pero todos los modelos

estan por debajo del 10%, en términos de error porcentual medio.
Tabla 18. Resultados de los pronosticos con el modelo de red neuronal planteado.

Fuente: Etapa EP y elaboracion propia.

Nro de Estimado  Observado Nro de Estimado  Observado

Obs. Obs.
1 143.0824654 120 24 111.8816361 140
2 123.5562973 134 25 115.196627 116
3 111.6123498 108 26 111.1537366 121
4 123.9901994 123 27 1129127118 124
5 125.5382414 118 28 113.8843864 120
6 112.4986935 107 29 121.5552414 136
7 122.8765282 120 30 118.5899991 128
8 188.0510499 175 31 111.2209399 106
9 155.43745 152 32 104.8396534 90
10 108.3637401 110 33 103.181 93
11 108.3883157 114 34 103.1348724 98
12 108.6208052 112 35 120.0296559 127
13 116.4665339 119 36 157.7184029 150
14 107.5265878 87 37 161.3334351 172
15 155.1890629 165 38 155.8026213 175
16 105.4745244 119 39 154.518789 156
17 115.2585429 127 40 151.6836105 154
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18 164.0892899 161 41 150.7287324 136

19 173.5398118 205 42 120.5030755 148
20 153.9513545 152 43 130.9873727 160
21 145.0027823 157 44 161.358012 148
22 110.4537333 105 45 157.7848228 139
23 111.0666359 110 46 167.1666485 168

Resultados del modelo
230.00

210.00
190.00
170.00
150.00

130.00

Nivel (cm)

110.00

90.00

70.00 —&— Nivel Estimado (cm)

—&— Nivel Observado (cm)
50.00

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Observaciones

Figura 29: Resultados del modelo.

Fuente: Elaboracion propia.

Con esta configuracion se obtiene un PEMA de 7.57% y RMSE de 12.91, lo cual representa un
muy buen ajuste para la red neuronal. Dado que no existe ninguna metodologia que sustente el
porqué de usar cierta configuracion de capas, neuronas, funciones de activacion y parametros a
introducir, queda evidenciado que toda red neuronal es diferente y la precision de esta dependera

de la experiencia del investigador.
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4.2 Estadisticos de los datos observados y pronosticado.

4.2.1 Varianzay desviacion estandar de los datos empleados y pronosticados.

La incertidumbre siempre aparece cuando se tratan magnitudes, comunmente se la conoce como
la medida cuantitativa del resultado, es muy importante ya que nos permite realizar comparaciones
entre las variables de estudio. A continuacion, se presenta los datos estadisticos que nos facilitaran

la comparacion entre los datos observados y pronosticados de la estacion hidroldgica Paute:
Media de los datos observados: y,, = 132.72 cm

Tabla 19: Estadisticos de datos observados.

Fuente: Elaboracion propia.

Nivel Observado  x,, — X (X — X)?

(cm)
120 -12.72 161.8
134 1.28 1.64
108 -24.72 611.08
123 -9.72 94.48
118 -14.72 216.68
107 -25.72 661.52
120 -12.72 161.8
175 42.28 1787.6
152 19.28 371.72
110 -22.72 516.2
114 -18.72 350.44
112 -20.72 429.32
119 -13.72 188.24
87 -45.72 2090.32
165 32.28 1042
119 -13.72 188.24
127 -5.72 32.72
161 28.28 799.76
205 72.28 5224.4
152 19.28 371.72
157 24.28 589.52
105 -27.72 768.4
110 -22.72 516.2
140 7.28 53
116 -16.72 279.56
121 -11.72 137.36
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124 -8.72 76.04
120 -12.72 161.8
136 3.28 10.76
128 -4.72 22.28
106 -26.72 713.96
90 -42.72 1825
93 -39.72 1577.68
98 -34.72 1205.48
127 -5.72 32.72
150 17.28 298.6
172 39.28 1542.92
175 42.28 1787.6
156 23.28 541.96
154 21.28 452.84
136 3.28 10.76
148 15.28 233.48
160 27.28 744.2
148 15.28 233.48
139 6.28 39.44
168 35.28 1244.68

Sumatoria del cuadrado de la diferencia entre los datos observados y la media:

i

n
Z (x — x,,)? = 30401.4 cm?
=1

La varianza y desviacion estandar se calcula de la siguiente manera:

_ Z?:l(x - xm)z

2
Opps =

Oobs = \/

Oops = 25.99 cm

A continuacion, se presenta el calculo de incertidumbre de los datos pronosticados:

n—1

i1 (X — xm)?

Media de los datos observados: ¥,, = 130.59 cm

n—1

= 675.48 cm?
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Tabla 20: Estadisticos de datos pronosticados.
Fuente: Elaboracion propia.

Nivel Xm—X  (m — X)?

Estimado
(cm)

143.08 10.36 107.33
123.56 -9.16 83.91
111.61 -21.11 445.63
123.99 -8.73 76.21
125.54 -7.18 51.55

112.5 -20.22 408.85
122.88 -9.84 96.83
188.05 55.33 3061.41
155.44 22.72 516.2
108.36 -24.36 593.41
108.39 -24.33 591.95
108.62 -24.1 580.81
116.47 -16.25 264.06
107.53 -25.19 634.54
155.19 22.47 504.9
105.47 -27.25 742.56
115.26 -17.46 304.85
164.09 31.37 984.08
173.54 40.82 1666.27
153.95 21.23 450.71
145.00 12.28 150.8
110.45 -22.27 495.95
111.07 -21.65 468.72
111.88 -20.84 434.31

115.2 -17.52 306.95
111.15 -21.57 465.26
112.91 -19.81 392.44
113.88 -18.84 354.95
121.56 -11.16 124.55
118.59 -14.13 199.66
111.22 -21.5 462.25
104.84 -27.88 777.29
103.18 -29.54 872.61
103.13 -29.59 875.57
120.03 -12.69 161.04
157.72 25 625
161.33 28.61 818.53

155.8 23.08 532.69



154.52 21.8 475.24

151.68 18.96 359.48
150.73 18.01 324.36

120.5 -12.22 149.33
130.99 -1.73 2.99
161.36 28.64 820.25
157.78 25.06 628
167.17 34.45 1186.8

Sumatoria del cuadrado de la diferencia entre los datos observados y la media:

n
Z (x — x,,)? = 24631.08 cm?
=1

i
La varianza y desviacion estandar se calcula de la siguiente manera:

2 _ ?=1(x _xm)Z

opy = — = 547.36 cm?
n 2
‘=1(x - xm)
Spr = 2340 cm

Los valores de desviacion estandar para la muestra de registros observados fueron de 25.99 cm y
para la muestra de datos pronosticados fue de 23.40 cm, ademas, las medias fueron muy similares,
siendo 132.72 cm para los datos observados y de 130.59 cm para los datos pronosticados. Esto
afirma que los resultados del prondstico son muy similares a los observados, por lo tanto, se afirma

la funcionalidad del modelo.

4.3 Estimacion de errores.

La determinacion de los valores de error del pronostico se realizd mediante cinco indices de
estimacion: error medio del prondstico, error medio al cuadrado, desviacion estandar de los
errores, desviacion absoluta de la media y error porcentual medio. A continuacion, se presenta la

formulacion para calcular el error:

Error medio del pronostico:
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r=1(Ye = Y¢)
n

EPM =

Error medio al cuadrado:

_ Z?=1(Yt - Yt’)z
n

EMC

Desviacion estandar de los errores

DDE:J 1 (ec = EMP)?

n—1

Desviacion absoluta de la media

t=11Ye = Y/|
n

DAM =

Error porcentual medio

t=1|Y; = ¥/|? » 100
n

PEMA =

Resumen del calculo del error seglin los indices anteriores:

Tabla 21: Errores de pronostico.

Fuente: Elaboracion propia.

Nivel Nivel
Nro. Estimado | Observado EPM EMC DEE DAM PEMA

(cm) (cm)
1 143.08 120.00 23.08 532.80 635.47 23.08 19.24%
2 123.56 134.00 -10.44 109.07 69.18 10.44 7.79%
3 111.61 108.00 3.61 13.05 32.93 3.61 3.34%
4 123.99 123.00 0.99 0.98 9.71 0.99 0.81%
5 125.54 118.00 7.54 56.83 93.40 7.54 6.39%
6 112.50 107.00 5.50 30.24 58.14 5.50 5.14%
7 122.88 120.00 2.88 8.27 25.03 2.88 2.40%
8 188.05 175.00 13.05 170.33 230.34 13.05 7.46%
9 155.44 152.00 3.44 11.82 30.95 3.44 2.26%
10 108.36 110.00 -1.64 2.68 0.24 1.64 1.49%
11 108.39 114.00 -5.61 31.49 12.15 5.61 4.92%
12 108.62 112.00 -3.38 11.42 1.57 3.38 3.02%
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13 116.47 119.00 -2.53 6.42 0.17 2.53 2.13%
14 107.53 87.00 20.53 421.34 513.14 20.53 23.59%
15 155.19 165.00 -9.81 96.25 59.06 9.81 5.95%
16 105.47 119.00 -13.53 182.94 129.95 13.53 11.37%
17 115.26 127.00 -11.74 137.86 92.46 11.74 9.25%
18 164.09 161.00 3.09 9.54 27.20 3.09 1.92%
19 173.54 205.00 -31.46 989.74 860.49 31.46 15.35%
20 153.95 152.00 1.95 3.81 16.63 1.95 1.28%
21 145.00 157.00 -12.00 143.93 97.44 12.00 7.64%
22 110.45 105.00 5.45 29.74 57.45 5.45 5.19%
23 111.07 110.00 1.07 1.14 10.19 1.07 0.97%
24 111.88 140.00 -28.12 790.64 675.60 28.12 20.08%
25 115.20 116.00 -0.80 0.65 1.75 0.80 0.69%
26 111.15 121.00 -9.85 96.95 59.60 9.85 8.14%
27 112.91 124.00 -11.09 122.93 80.30 11.09 8.94%
28 113.88 120.00 -6.12 37.40 15.92 6.12 5.10%
29 121.56 136.00 -14.44 208.65 151.75 14.44 10.62%
30 118.59 128.00 -941 88.55 53.06 9.41 7.35%
31 111.22 106.00 5.22 27.26 53.98 5.22 4.93%
32 104.84 90.00 14.84 220.22 287.84 14.84 16.49%
33 103.18 93.00 10.18 103.65 151.46 10.18 10.95%
34 103.13 98.00 5.13 26.37 52.72 5.13 5.24%
35 120.03 127.00 -6.97 48.59 23.47 6.97 5.49%
36 157.72 150.00 7.72 59.57 96.91 7.72 5.15%
37 161.33 172.00 -10.67 113.78 72.94 10.67 6.20%
38 155.80 175.00 -19.20 368.54 291.43 19.20 10.97%
39 154.52 156.00 -1.48 2.19 0.42 1.48 0.95%
40 151.68 154.00 -2.32 5.37 0.04 2.32 1.50%
41 150.73 136.00 14.73 216.94 284.08 14.73 10.83%
42 120.50 148.00 -27.50 756.08 643.68 27.50 18.58%
43 130.99 160.00 -29.01 841.73 722.89 29.01 18.13%
44 161.36 148.00 13.36 178.44 239.76 13.36 9.03%
45 157.78 139.00 18.78 352.87 437.27 18.78 13.51%
46 167.17 168.00 -0.83 0.69 1.67 0.83 0.50%

Valor de error -2.13 4.52 12.88 10.05 7.57%

En base a los errores del modelo calculados, se puede percibir que el pronostico esta un poco

subestimado ya que el valor del EPM es negativo, pero poco alejado del cero. El MAPE presenta

un valor mas perceptible sobre el valor error, que es 7.57%, esto representa un muy buen ajuste de

la red neuronal, esto considerando que los registros fueron de un periodo corto de tiempo (ver

apartado 2.3.2).
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4.3.1 Prediccion de caudales

La informacion hidrologica que se recolecto consistia en nivel de rio o altura del agua, por lo tanto,
esto debe transformarse a valores de caudal. La ecuacion de la curva de descarga nos permite hacer

esta transformacion, para ello, nos apoyaremos de la ecuacion 3.

La variable H de la curva de descarga sera quien tome los valores de nivel de rio que se

pronosticaron mediante la red neuronal

A continuacion, se presenta el nivel de rio medido en la estacion hidrologica Paute en Paute
(Latitud: 751257.20 y Longitud: 9694849.60) con su respectiva transformacion a caudal utilizando
la curva de descarga, y analogamente también se presenta el pronostico del nivel del rio para la

estacion Paute en Paute y el caudal que representa el pronostico.

Tabla 22: Nivel estimado y observado con transformacion a caudal en diferentes fechas.

Fuente: Etapa EP y elaboracion propia.

Fecha Nivel Estimado  Nivel Observado E(;gl':ﬂo ObC:'e'l‘g:ho
(cm) (cm) (m3/s) (m3/s)
25/08/2017 143.08 120 23.25 11.21
29/08/2017 123.56 134 12.83 18.08
09/09/2017 111.61 108 7.77 6.45
28/08/2017 123.99 123 13.03 12.57
01/09/2017 125.54 118 13.77 10.34
29/09/2017 112.5 107 8.11 6.11
25/08/2017 122.88 120 12.51 11.21
18/10/2017 188.05 175 56.33 455
21/10/2017 155.44 152 31.13 28.84
03/10/2017 108.36 110 6.58 7.17
08/02/2018 108.39 114 6.59 8.69
01/02/2018 108.62 112 6.67 7.92
04/09/2017 116.47 119 9.7 10.77
18/12/2017 107.53 87 6.29 0.99
03/01/2018 155.19 165 30.96 37.87
04/09/2017 105.47 119 5.59 10.77
20/09/2017 115.26 127 9.2 14.48
18/01/2018 164.09 161 37.2 34.98
22/01/2018 173.54 205 44.35 71.8
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21/10/2017 153.95 152 30.13 28.84

28/01/2018 145 157 24.41 32.19
10/09/2017 110.45 105 7.34 5.44
03/10/2017 111.07 110 7.56 7.17
30/08/2017 111.88 140 7.87 21.43
29/11/2017 115.2 116 9.18 9.5

06/01/2018 111.15 121 7.6 11.66
26/08/2017 112.91 124 8.27 13.03
25/08/2017 113.88 120 8.65 11.21
11/03/2018 121.56 136 11.91 19.17
31/08/2017 118.59 128 10.6 14.97
14/03/2018 111.22 106 7.62 5.77
15/12/2017 104.84 90 5.38 1.52
17/03/2018 103.18 93 4.86 2.14
19/11/2017 103.13 98 4.84 3.36
20/09/2017 120.03 127 11.22 14.48
29/10/2017 157.72 150 32.69 27.54
02/04/2018 161.33 172 35.22 43.15
18/10/2017 155.8 175 31.37 45.5
07/04/2018 154.52 156 30.51 31.51
11/04/2018 151.68 154 28.63 30.16
11/03/2018 150.73 136 28.01 19.17
24/02/2018 120.5 148 11.43 26.27
19/04/2018 130.99 160 16.49 34.28
24/02/2018 161.36 148 35.24 26.27
15/06/2018 157.78 139 32.73 20.86
21/06/2018 167.17 168 39.47 40.1

4.4 Discusion de resultados

El modelo fue ejecutado con las funciones de activacion Rectificadora, Maxout, Tangente
Hiperbolica y Rectifier With Dropout, pero los mejores resultados se obtuvieron con la funcion

Tangente Hiperbdlica.

Existen registros muy similares entre en nivel de agua estimado y observado que representan la
eficacia del método. Pero también existen valores que son considerablemente diferentes y esto se

debe a que la base de datos o registros es de un periodo corto de tiempo.

Al comparar los datos estadisticos del pronostico y las observaciones, se puede afirmar la similitud

entre medias, varianza y desviacion estandar, asi mismo, los valores del prondstico y
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observaciones son muy cercanos y esto se evidencia en el calculo del error, ya que se obtiene un

error de 7.57% en términos de error porcentual medio.

La ecuacion de curva descarga no se ajusta en ninglin caso a todos los datos, es por ello, siempre
se concebira un error producto de este ajuste. Es por esta razon que el error del modelo se calculo

en base al valor de pronéstico de nivel de rio.

250.00
200.00

150.00

il

123456 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930313233343536373839404142434445

B Nivel Estimado (cm) W Nivel Observado (cm)

Figura 30: Comparacion grafica de resultados del modelo.
Fuente: Elaboracion propia.

En la grafica de barras (ver fig. 31) se pude evidenciar que lo observado y lo estimado tienden a
tener un comportamiento similar, incluso los picos de nivel de agua tienden a comportarse de

manera similar.

Tanto la media y el coeficiente de variacion son valores muy similares, lo cual representa un muy
buen ajuste del pronodstico. Es necesario contar con una base de datos mas grande para lograr un
mejor ajuste, sin embargo, el modelo presenta un error aceptable, menor al 10%, por lo que, se

considera un muy buen ajuste.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES.

Las redes neuronales nacen de la necesidad de entender el comportamiento del cerebro humano o
de la necesidad de imitar el comportamiento propio del ser humano, por ello, es indispensable
estudiar a profundidad métodos y aplicar modelos matematicos que nos permitan entender su
funcionamiento, especialmente cuando hablamos de redes neuronales que hacen clasificacion o
regresiones, que buscan pronosticar variables que estan estrechamente ligadas a otras variables,

como sucede en esta investigacion.

No existe ninguna configuracion predeterminada de nimero de capas de entrada, capas ocultas,
numero de neuronas o capas de salida que puedan arrojar los mejores resultados en un modelo y
en otro. Cada red neuronal y cada algoritmo se plantea de forma diferente y el investigador en base
a su experiencia y conocimiento con prueba y error decide la mejor configuracion. Para nuestros
datos, la mejor configuracion resultd ser siete capas de entada, que son las siete estaciones
hidrologicas que forman la base de la investigacion, una capa oculta con 50 neuronas u una capa

de salida con una neurona. Por lo tanto, el modelo se puede definir como 7 — 50 — 1.

La base de datos que usamos en esta investigacion parte de junio de 2014 a julio de 2019, sin
embargo, existen muchos registros faltantes, por lo que la base de datos se ve disminuida, aun asi,

la robustez del modelo arrojo datos muy buenos y bastante similares a lo observado en campo.

Ya que los datos de caudal de las diversas estaciones no se pudieron obtener, se tuvo que hacer
uso de los niveles de los rios, siendo las estaciones YanuncayAjTarquil,, MataderoSayausiPL,
TomebambaQtaBalzayl., Machangaral. Lanteral., TarquiAjYanuncayl, TomebambaPTARL,
GualaceoDjPamarPL las que mayor niimero de registros tuvieron. Luego se hace uso de la curva
de descarga donde se obtuvo un excelente ajuste con un coeficiente de correlacion muy bueno
(R=0.998502) y se procedi6 a transformar los datos de nivel pronosticados a caudal. El error entre
los niveles de caudal observados y pronosticados en todas las iteraciones siempre se mantuvo en

menos del 10% y un minimo de 7.57% hablando en términos de error porcentual medio (PEMA).

Finalmente, con base en los datos estadisticos presentados en el capitulo anterior, se evidencia que
el modelo planteado funciona y da muy buenos resultados, aun sin tener una base de datos extensa,

ademas, se da un gran paso para vincular la inteligencia artificial que propone los modelos de redes
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neuronales con la finalidad de pronosticar caudales y prever en parte el comportamiento de los

fenomenos naturales como la lluvia y posterior transformacion a caudales.

RECOMENDACIONES.

e Las instituciones gubernamentales y no gubernamentales deben ofrecer la informacion de
calidad y de libre acceso para temas de investigacion, de igual forma, deben contar con
registros actualizados ya que estos son la base de cualquier exploracion investigativa.

e La aplicacion de lenguajes de programacion de libre acceso debe hacerse una prioridad
para que cualquier investigador pueda replicar el estudio y acoplarlo a su realidad.

e Contar una base de datos firme y lo mas extensa posible, a fin de ofrecer miles de ejemplos
a la red neuronal, asi mimo, esto le ayuda a generalizar y a prender mucho mas rapido,
mejora la precision del modelo y ofrece mejores resultados.

e Aumentar el nimero de neuronas, capas ocultas, variables de entrada, funciones de
activacion forma parte de la investigacion, debido a que se busca mediante prueba y error
la mejor configuracion posible para el modelo propuesto.

e Desarrollar nuevos algoritmos en base al ya creado que puedan ser alimentados con mas
informacion, y usar codigo sencillo a fin de optimizar los tiempos de ejecucion del modelo.

e FEs immportante difundir esta investigacion, ya que los desastres naturales como
inundaciones y sequias son una gran amenaza, producen pérdidas, tanto econémicas como

humanas que pueden ser evitadas.
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Codigo en R.

Codigo para generar el modelo.
# Tratamiento de datos y graficos

#

#install.packages("tidymodels")
#install.packages("tidyverse")
#install.packages("skimr")
#install.packages("DataExplorer")
#install.packages("ggpubr")
#install.packages("mosaicData")

#install.packages("Metrics")

library(tidymodels)
library(tidyverse)
library(skimr)
library(DataExplorer)
library(ggpubr)
library(mosaicData)

library(readxl)
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library(Metrics)

# Modelado

#

library(h20)

# Datos

#

datos <- read_excel("C:/Users/user/Desktop/TESIS/Codigos/niveles.xlsx")

# Tabla resumen

#

skim(datos)

# Numero de datos ausentes por variable
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datos %>% map_dbl(.f = function(x){sum(is.na(x))})

# Porcentaje de valores ausentes
plot_missing(
data = datos,
title = "Porcentaje de valores ausentes",
ggtheme = theme_bw(),

theme config = list(legend.position = "none"

# Distribucion variable respuesta

#

geplot(data = datos, aes(x = nivel)) +
geom_density(fill = "steelblue", alpha = 0.8) +
geom_rug(alpha=10.1) +
scale x continuous(labels = scales::comma) +

labs(title = "Distribucion original") +
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theme bw()

# Tabla de estadisticos principales de la variable a predecir

summary(datos$nivel)

# Gratfico de distribucion para cada variable numerica

#

plot_density(
data = datos %>% select(-nivel),
ncol =3,
title = "Distribucion variables continuas",
ggtheme = theme bw(),
theme_config = list(
plot.title = element_text(size = 14, face = "bold"),

strip.text = element_text(colour = "black", size = 12, face = 2)

# Reparto de datos en train y test

#
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# Con el objetivo de poder estimar el error que comete el modelo al predecir
# nuevas observaciones, se dividen los datos en dos grupos, uno de entrenamiento

# y otro de test (80%, 20%).

set.seed(123)

split_inicial <- initial_split(
data = datos,
prop =0.8,

strata = nivel

datos_train <- training(split_inicial)

datos_test <- testing(split inicial)

# Tras realizar el reparto, se verifica que los dos grupos son similares.

summary(datos_train$nivel)

summary(datos_test$nivel)

# Preprocesado
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transformer <- recipe(
formula = nivel ~ .,
data = datos_train

) %>%

step_naomit(all predictors()) %>% #crea una especificacion de un paso de receta que eliminar

las
#observaciones (filas de datos) si contienen valores NA o NaN.

step_nzv(all_predictors()) %>% #crea una especificacion de un paso de receta que eliminar

potencialmente las
#variables que son muy escasas y desequilibradas.

step_center(all_numeric(), -all_outcomes()) %>% #crea una especificacion de un paso de receta

que normaliza
#los datos numericos para tener una media de cero.

step_scale(all numeric(), -all_outcomes()) %>% #crea una especificacion de un paso de receta

que normalizar los
#datos numericos para tener una desviacion estandar de uno.

step_dummy(all_nominal(), -all_outcomes()) #crea una especificacion de un paso de receta que

convertira datos

88



#nominales (por ejemplo, caracteres o factores) en uno o mas terminos de modelo binario

numerico para los

#niveles de los datos originales.

transformer

# Se entrena el objeto recipe

transformer_fit <- prep(transformer)

datos_train_prep <- bake(transformer_fit, new data = datos_train)

datos_test prep <- bake(transformer fit, new data = datos_test)

glimpse(datos_train_prep)

# Modelado

# Inicializacion del cluster

#

h2o.init(

nthreads = -1,
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max_mem_size = "4g"

# Se eliminan los datos del cluster por si ya habia sido iniciado.
h2o.removeAll()

h20.no_progress()

# Se transfieren los datos al cluster de H20................

datos_train <- as.h2o(datos_train_prep, key = "datos_train")

datos_test <- as.h2o(datos_test prep, key = "datos_test")

# Espacio de busqueda de cada hiperparametro

#

hiperparametros <- list(
activation = ¢("Rectifier", "Maxout", "Tanh", "RectifierWithDropout"),
#hidden = list(c(5), ¢(10), c(50), ¢(10, 10
hidden = ¢(50),
11 =¢(0, 0.00001, 0.0001),

12 = ¢(0, 0.00001, 0.0001),
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rate = ¢(0, 01, 0.005, 0.001),
rate_annealing = c(le-8, le-7, le-6),
rho =¢(0.9, 0.95, 0.99, 0.999),
epsilon =c¢(le-10, le-8, 1e-6, 1e-4),
momentum_start = ¢(0, 0.5),
momentum_stable = ¢(0.99, 0.5, 0),
input_dropout ratio = ¢(0, 0.1, 0.2),

max_w2 =¢(10, 100, 1000, 3.4028235¢+38)

# Al ser una busqueda aleatoria, hay que indicar criterios de parada.
search_criteria <- list(
strategy = "RandomDiscrete",
max_runtime secs = 5%60, # Tiempo maximo de busqueda (5 minutos)
max_models =100, # Numero maximo de modelos
stopping_tolerance = 0.01,
stopping rounds =35,

seed =1234

# Busqueda por validacion cruzada
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variable respuesta <- 'nivel'

predictores <- setdiff(colnames(datos_train), variable respuesta)

grid <- h2o.grid(
algorithm = "deeplearning",
epochs = 5000,
X = predictores,
y = variable respuesta,
training_frame = datos_train,
nfolds =3, #validacion cruzada
standardize = TRUE,
hyper_params = hiperparametros,
search_criteria = search_criteria,
seed =123,

grid_id ="gnd"

# Resultados del grid

#
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resultados_grid <- h20.getGrid(
sort_by = "rmse’,
grid id ="grid",
decreasing = FALSE

)

data.frame(resultados_grid@summary_table)

# Mejor modelo encontrado

#

modelo_final <- h2o.getModel(resultados_grid@model ids[[1]])

# PREDICCIONES

#

predicciones <- h2o.predict(
object = modelo_final,

newdata = datos_test
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predicciones <- predicciones %>%
as_tibble() %>%

mutate(valor real = as.vector(datos_test$nivel))

predicciones %>% head(5)

# Se exporta en .txt en la carpeta Documentos

write.table(predicciones, "predicciones.txt")

# CONCLUSION

#

modelo_final@allparameters

# ERROR DE TEST

#
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# Error porcentual medio

#

EPM <- mape(prediccionesSvalor_real, predicciones$predict)*100

EPM

rmse(predicciones$valor real, predicciones$predict)

# Se apaga el cluster H20

#

#h2o.shutdown(prompt = FALSE)

obs <- predicciones$valor real

pred <- predicciones$predict
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Cadigo para obtener los parametros de la curva de calibracién de caudales

#PARAMETROS DE CURVA DE DESCARGA

#Librerias requeridas
library(readxl) #lee archivos de excel

library(minpack.lm) #Obtener regresiones no lineales

#Lectura de datos

datos<- read_excel("C:/Users/user/Desktop/TESIS/Codigos/curva_de descarga.xlsx",1,na="-

99.9")

aforos<- data.frame(datos[,2], datos[,3]) #en la columna 2 se encuentra el nivel y en la 3 el

caudal

#Omitir los valores faltantes identificados en la data como -99.9

aforos<- na.omit(aforos)

#cambio de nombres en las columnas nivel y caudal

colnames(aforos)<- c¢("H", "Q") # H = Nivel (m) -------- Q = Caudal (m3/s)

head(aforos)

#Escribir el modelo

model.cd <- nIsLM(Q~K*(H-HO0)"n, data = aforos, start = list(K=60, HO=0, n=3))
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summary(model.cd)

#Graficos

G1<- plot(aforos[,2], aforos[,1], xlab = "Caudal (m3/s)", ylab = "Nivel (m)", main = "Curva de

descarga",col="blue")
(G2<- points(predict(model.cd), aforos[,1], col="red")
legend( x = "topleft",
legend = ¢("Caudales aforados","Caudales calculados"),
col = ¢("blue","red"), Iwd = 2, Ity = ¢(0,0),

pch=c¢(1,1))

Informacion geografica de la cuenca hidrografica.

Se adjunta en un CD lo pertinente a la elaboracion de la informacion geografica de la cuenca

hidrografica.
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