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Predicciéon de caudales medios mensuales del Rio Huancané utilizando
modelos de redes neuronales

Miguel Sanchez D. , Wilber Laqui V. 2
Resumen

Esta investigacion centro sus esfuerzos en la prediccion de caudales medios mensuales del rio Huancané, desarrollo
de modelos de redes neuronales a partir de datos de caudales, precipitacion y evaporacion, asi como la evaluacion de
la capacidad de desempefio frente a modelos estocasticos. De esta manera, se desarrollaron 10 modelos de redes
neuronales artificiales con distintas arquitecturas, cuyo entrenamiento se realiz6 con un primer grupo de datos
correspondientes al periodo 1964 — 1996, y su validacion con un segundo grupo de datos del periodo 1997 — 2002.
Los modelos de redes neuronales artificiales mostraron comparativamente mejor desempefio en materia de
prediccion frente a un modelo autorregresivo periodico de primer orden PAR (1).
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Abstract

This research focused its efforts on the prediction of average monthly discharge of Huancane River, the
development of neuron networks from data discharge, precipitation and evaporation, as well as the evaluation of
their performance compared to stochastic models. In this manner, 10 artificial neuron networks were developed with
distinct architectures, which were trained with the first subset of data corresponding to the 1964 — 1996 period and
validated with second subset of data form the 1997 — 2002 period. The artificial neuron network models showed
comparatively better performance in the area of prediction compared to a first-order PAR (1) periodic autoregressive

model.
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1. Introduccién

La disponibilidad de agua en cantidad y calidad
insuficientes para la atencion de los diversos usos y
usuarios es sin duda uno de los mas importantes
problemas a ser enfrentados en el manejo de los
recursos hidricos en una cuenca hidrogréfica.
Generalmente, la asignacion de agua para la atencion
de las demandas estda condicionada por Ila
disponibilidad de agua en el espacio y tiempo, por lo
que se hace necesario conocer con aproximacion la
disponibilidad presente y futura del recurso hidrico,
con la finalidad de formular propuestas actuales y
futuras para una adecuada gestion de los recursos
hidricos.

Dada la importancia de la prevision de caudales,
durante las Gltimas décadas se han propuesto gran
variedad de modelos, entre ellos, los modelos de
alisamiento exponencial, modelos de regresion lineal
y no lineal, modelos de series de tiempo estocasticas
y muy recientemente se han introducido nuevos
modelos de prevision, que manejan de una manera
eficiente la aleatoriedad de los caudales y presentan
una facil adaptabilidad a nuevos datos, sin la
necesidad de incurrir en laboriosas formulaciones
matematicas. Entre estos modelos se incluyen las
técnicas de inteligencia artificial, que comprenden las
técnicas de Redes Neuronales, Sistemas Fuzzy y
Neuro-Fuzzy (Zufiiga y Jorddn, 2005), Teoria
Nebulosa, Sistemas Multi-Agentes.

Debido a la gran importancia que tiene la prevision
de caudales, es necesaria la adopcion de estos nuevos

gue permitan conocer con cierta exactitud y facilidad
los caudales medios mensuales del rio Huancané, los
gue permitiran su uso racional para diferentes fines.
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modelos como instrumento de modelizacion vy

prediccidn, para el desarrollo de modelos predictivos

Los objetivos planteados en esta investigacion son:
Objetivo General

Predecir los caudales medios mensuales del rio
Huancané utilizando modelos de redes neuronales
artificiales.

Objetivos Especificos

- Desarrollar modelos predictivos de caudales
medios mensuales del rio Huancané, basados en redes
neuronales artificiales a partir de datos de caudales,
precipitacion y evaporacion.

- Determinar la capacidad de desempefio de los
modelos de redes neuronales artificiales como
instrumento de modelizacion y prediccion de
caudales medios mensuales del rio Huancané frente a
modelos de series temporales estocasticas.

Redes neuronales artificiales

Segun Pulido et al. (2002), las Redes Neuronales
Artificiales (RNA’s), son modelos matematicos que
copian la estructura de los sistemas neuronales
bioldgicos con el fin de alcanzar una funcionalidad
similar. En general, una red neuronal consiste en el
establecimiento de un conjunto de nodos o neuronas
agrupadas en varias capas e interconectadas entre si.
Ver Figura 1.

Bravo et al. (2004), dice que las Redes Neuronales
Artificiales se presentan como un nuevo modelo
empirico (o del tipo “caja negra”). Son modelos
matematicos que intentan imitar el funcionamiento
del cerebro humano, a su vez lo define como un
sistema de ecuaciones, en general no lineales,
interconectados, en los que el resultado de una
ecuacion es el valor de entrada de otras encadenadas
a ella a través de la red. Son considerados como
aproximadores universales de funciones y, por lo
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tanto, tendrian la capacidad de conseguir reproducir

el comportamiento de cualquier funcién matematica.

Figura 1. Red Neuronal Artificial con una capa de entrada de g neuronas, dos capas intermedias de n y m neuronas,
respectivamente, y una capa de salida de z neuronas (Fuente: Adaptado de Pulido et al, 2002).

Capa de Entrada

Componentes de las redes neuronales

Las siguientes definiciones describen las principales
componentes de una red neuronal artificial (RNA).

a) Neurona 6 unidad procesadora

El procesador elemental o neurona es un dispositivo
simple de célculo que, a partir de un vector de
entrada procedente del exterior o de otras neuronas,
proporciona una Unica respuesta o salida. Las
neuronas de entrada reciben los datos de partida, sin
llevar a cabo ninguna operacién matematica,
solamente transfieren los valores a la siguiente capa.
Cada neurona de las capas intermedias (capas
ocultas) y de la capa de salida realiza la suma Ij de
los valores ponderados sobre los datos que recibe
como entrada. De este modo, dado un conjunto de
entradas xji (i=1,...., q) en la neurona j, estos valores
se multiplican por el conjunto de pesos Wiji (conexién
del nodo i con el nodo j). Ver Figura 2. (Pulido et al,
2002).

q
I =Zl:xjiwji

Donde: 1j es la salida de una neurona, X es la
variables de entrada y Wi los pesos (conexion del
nodo i con el nodo j).
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Figura 2. Elemento de proceso o neurona (Fuente:
Pulido et al, 2002).

Xj2

Funciones de activacion

A continuacién se describen las funciones de
activacion mas populares:

Funciones lineales: Son funciones que dan una
salida lineal:

197



Jaime Sénchez T., Miguel Sanchez D.

fx)=x;x€R

Funciones escalon: Son funciones que dan una
salida binaria dependiente de si el valor de entrada
esta por encima o por debajo del valor umbral. Por
ejemplo la funcion signo, sgn(x), y la escalén
estandar, A(x), definidas como sigue:

sgn(x) = —-1; si x<O
9 ~|L en otro -caso

{0; si x<O
A(X) =
1, en otro caso
Funciones sigmoidales: Son funciones mondtonas
acotadas que dan una salida gradual no lineal para
entradas. Las funciones sigmoidales més populares
son:
La funcién logistica:
1
Y = TUD =

La funcion tangente hiperbdlica: de -1 a 1:

f(1;) = tanh(l;)
APRENDIZAJE
Una de las caracteristicas de las RNA es su capacidad
de aprender a partir de ciertos datos. Una vez que ha
sido elegida la arquitectura de red para un
determinado problema, los pesos de las conexiones se
ajustan para codificar la informacién contenida en un
conjunto de datos de entrenamiento. Los métodos de
aprendizaje se clasifican en dos categorias,
dependiendo del tipo de informacién disponible
(Alegre, 2003):
1. Aprendizaje supervisado: En este caso, los
patrones para el aprendizaje estan formados por

vector de variables de entrada, a, junto con las salidas
correspondientes b. Por tanto cada valor de salida es
la respuesta deseada a las sefiales de entrada. En este
caso, los pesos se obtienen minimizando alguna
funcion de error que mide la diferencia entre los
valores de salida deseados y los calculados por la red
neuronal. En este tipo de aprendizaje se debe tener en
cuenta el problema de la convergencia del error. En
general, la funcién de error resultante puede contener
multiples minimos locales y, por lo tanto, el proceso
de aprendizaje puede no converger al minimo global
optimo.

2. Aprendizaje no supervisado: En este caso, los
datos se presentan a la red sin informacién externa, y
la red tiene que descubrir por si misma patrones o
categorias. Este tipo de aprendizaje se encuadra
dentro de las técnicas auto-organizativas, o técnicas
automaéticas para descubrir la estructura de datos.
Algunos métodos de aprendizaje no supervisado son:

a) Aprendizaje Hebbiano: consiste en modificar
los pesos de acuerdo con algun criterio de correlacion
entre las actividades neuronales.

b) Aprendizaje competitivo: neuronas diferentes se
conectan con pesos negativos (inhibitorios) que
fuerzan una competicion para ganar la actividad
neuronal.

c) Representaciébn de  caracteristicas: que
concierne a la ordenacion geométrica de los vectores
peso de las unidades competitivas.

VALIDACION
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Alegre (2003), dice que una vez que ha terminado el
proceso de aprendizaje y los pesos de la red neuronal
han sido calculados, es importante comprobar la
calidad del modelo resultante. Por ejemplo, en el caso
del aprendizaje supervisado, una medida de la calidad
puede darse en términos de los errores entre los
valores de salida deseados y los obtenidos por la red
neuronal. Algunas medidas estandar del error son:

1. El Error Cuadritico Medio (ECM), definida
como:

18 —
ECM = HZ(yi -v)?
i=1

2. El Error Porcentual Medio (EPM), definida
como:

n VA YA
n

= Yi
3. El Error Absoluto Medio (EAM), definida como:
13 — 2
ECM = = L=,
S22 Y-V

i=1
Donde n representa el nimero de elementos que
intervienen en el pronostico, yi representa el valor

real y V, representa la salida pronosticada.

2. Materiales y métodos

MATERIALES

Dentro de los materiales utilizados en la ejecucion de
esta investigacion se tienen:

- Equipo de Computo e impresion.

- Programas de computo (Microsoft Word, Microsoft
Excel, Microsoft Power Point, AutoCAD, Surfer 8, Hec
04, Minitab 15, Alyuda Neurolntelligence 2.2 Versién
Trial (evaluacion), SAMS, Matlab 6.5, etc.

- Informacion cartogréfica: Cartas Nacionales escala
1:100,000 elaboradas por el Instituto Geogréafico
Militar — IGM, Hojas 30v, 30x, 30y, 31v, 31x, 31y.

- Informacién hidrometeorolégica: Registros historicos
de caudales medios mensuales, series histdricas de
precipitacion total mensual y registro histérico de
evaporacion mensual.

- Material bibliogréfico adquirido, existente y Utiles de
escritorio.

Caracteristicas generales del area de estudio

Se identifica como area de estudio a la Cuenca del rio
Huancané, comprendida desde sus nacientes, hasta la
Estacion Hidrométrica Puente Huancané (préxima a
la desembocadura al Lago Titicaca). La que
politicamente se ubica en la regi6on Puno, en las
provincias de Huancané, San Antonio de Putina, San
Pedro de Moho y Azangaro, se encuentra ubicada en
la parte noreste de la regi6n Puno, en el extremo
sureste del Perd, (ver Figura 3). Geogréaficamente la
cuenca del rio Huancané estd comprendida entre las
coordenadas UTM; Este: 376,159 — 468,954 y Norte:
8°397,619 - 8°302,196, su cota maxima es 5,162
msnm y una cota minima de 3,820 msnm, que
corresponde al cerro Surupuna y a la desembocadura
del rio en el lago Titicaca, respectivamente.

La cuenca Hidrogréafica del rio Huancané, tienen una

extension aproximada de 3,521.98 km?, desde la
particion de aguas, hasta la desembocadura en el
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Lago Titicaca, presenta una forma mas o0 menos “alargada”, ver Figura 4.

Figura 3. Plano de ubicacién de la zona de estudio.
N
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Métodos - Andlisis de consistencia de la informacion
La metodologia seguida consta de cinco etapas, las hidrometeoroldgica.
que son: - Completacién y extension de la informacion
o Andlisis y estudio de la cartografia existente. hidrometeorologica.
- Delimitacién de la cuenca hidrogréafica. - Determinacion de la precipitacion media de la
e Recoleccion y anélisis de la informacion cuenca hidrografica.

hidrometeorolégica.
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- Andlisis estadistico de la serie temporal de caudales
medios mensuales.

e Modelamiento estocastico de las series mensuales.

- Estimacion de las caracteristicas estadisticas de las
series mensuales.

- Transformacién y estandarizacion de datos.

- Ajuste a un modelo autorregresivo.

- Pruebas de validacién del modelo autorregresivo.

- Generacion de series sintéticas y analisis de bondad
del modelo.

- Prediccién de caudales medios mensuales.

e Modelamiento con redes neuronales artificiales de
las series mensuales.

- Formulacion de los posibles modelos de redes

- Determinacion de arquitectura y parametros de los
modelos de redes neuronales artificiales.

- Fase de entrenamiento de los modelos de redes
neuronales artificiales.

- Fase de validacion de
neuronales.

- Seleccion del mejor modelo de redes neuronales
artificiales.

e Comparacion de modelos

- Analisis de errores de prediccion de los modelos.

los modelos de redes

3. Resultados y discusién

3.1. Recoleccion y analisis de la informacion
hidrometeorolodgica

neuronales artificiales.

En

la Tabla 1,

se muestra la

informacion

hidrometeorolégica empleada en esta investigacion.

Tabla 1. Informacion Hidrometeoroldgica utilizada.
Estacion Longitud Latitud Altitud Parametro Periodo An0§ de
Registro
Progreso 70°21'55.8"(14°41'21.1"| 3,970 | Precipitacion Total Mensual 1964-83, 87-91, 93-2002 35
Arapa 70°07'05.6"[15°08'10.5"| 3,830 | Precipitacion Total Mensual 1964-2002 39
Murfiani 69°57'06.5"| 14°46'01" | 3,948 | Precipitaciéon Total Mensual 1966-74, 77-80, 82-83, 85-2002 33
Putina 70°20'56.9"|14°55'15.5"| 3,878 | Precipitaciéon Total Mensual 1964, 66, 68, 71-2002 35
Azangaro 70°11'26.7"|14°54'51.7"| 3,863 | Precipitacion Total Mensual 1965-66, 68, 70-81, 93, 95-97, 99-2002 23
Huancané 69°45'12.8"(15°12'05.4"| 3,890 | Precipitacion Total Mensual 1964-73, 75, 77-2002 37
Cojata 69°22'00" | 15° 01'00" | 4,380 | Precipitaciéon Total Mensual 1964, 66-86, 88-94, 97-2002 35
Huaraya Moho 69°29'03.4"| 15°23'07" | 3,890 | Precipitacion Total Mensual 1969-2002 34
Taraco 69°59'00" 15°18'00" | 3,820 | Precipitacion Total Mensual 1964, 67, 70-96, 98-2002 34
Ananea 69°32'03.3"|14°40'42.4"| 4,660 | Precipitacion Total Mensual 1965-68, 71-94, 96-2002 35
Crucero 70°01'24.7"(14°21'44.4"| 4,130 | Precipitacion Total Mensual 1964-67, 69, 71-2002 37
Huaraya Moho 69°29'03.4"| 15°23'07" | 3,890 | Evaporacion Total Mensual 1969-82, 84, 86, 91-96, 98-2000 25
Puno 70°01’00” 15°50°’00” | 3,812 Evaporacioén Total Mensual 1968-92, 96, 98-2000 29
Juli 69°27°00” 16°13’00” | 3,820 | Evaporacion Total Mensual 1964, 68-69, 71-79, 86-87, 90, 92-96, 98-2000 22
Puente Huancané 69°47'31" | 15°12'50” | 3,814 Caudal Medio Mensual 1964 - 2002 39
Puente Ramis 69°52’17” | 15°15'06” | 3,813 Caudal Medio Mensual 1964 - 2002 39
Puente llave 69°37°47” 15°05’04” | 3,825 Caudal Medio Mensual 1964 - 2000 37

En la Figura 5,
caudales

se presenta la serie temporal de
medios mensuales historicas del

rio

Figura 5. Serie de caudales medios mensuales del rio Huancané (1964 — 2002).

Huancané, con un total de 39 afios de registro a partir
de 1964 a 2002.
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La serie de caudales medios mensuales del rio Cojata, asi como la extensién de la serie de

Huancané fue corregida en el periodo (Junio 1988 —
Diciembre 2002), asi como la serie de evaporacion
mensual de la estacion Huaraya — Moho el periodo
(Febrero 1984 — Diciembre 2000), sin embargo las
series de precipitacion total mensual de las estaciones
en estudio no requirieron correccién alguna.

Se ha efectuado la completacion de la series de

precipitacion total mensual para las estaciones
Taraco, Arapa, Huancané, Huaraya, Progreso,
Mufiani, Putina, Azangaro, Ananea, Crucero y
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evaporacion mensual de la Estacion Huaraya — Moho,
a partir del 2000 al 2002.

En la Tabla 2, se muestran los coeficientes
pluviométricos calculados por el método de Thiessen
Modificado, para la determinacion de la precipitacion
media de la cuenca del rio Huancané.
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Tabla 2. Coeficientes Pluviométricos de Thiessen

Moadificado.
Estacion Coeficiente Pluviométrico

Crucero 0.0220
Mufani 0.2166
Ananea 0.0906
Putina 0.2667
Huancané 0.1739
Cojata 0.1619
Huaraya Moho 0.0744

3.2.  Modelamiento estocastico de la serie
mensual de caudales del Rio Huancané

De acuerdo a los analisis realizados, se ha optado por
un Modelo Autorregresivo Periodico de Primer
Orden PAR (1), como el modelo més adecuado para
representar la serie de caudales medios mensuales del
rio Huancané — estacién Puente Huancané, los
pardmetros estimados por el método de Momentos
para el modelo PAR (1), se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Pardmetros de modelo PAR (1)

Meses Phi 1 Alfa 1
Enero 0.3959 0.3959
Febrero 0.4162 0.4162
Marzo 0.5263 0.5263
Abril 0.5540 0.5540
Mayo 0.8976 0.8976
Junio 0.9036 0.9036
Julio 0.8533 0.8533
Agosto 0.7706 0.7706
Septiembre 0.5886 0.5886
Octubre 0.6428 0.6428
Noviembre 0.4143 0.4143
Diciembre 0.5760 0.5760

De los resultados de la prueba de normalidad de
asimetria y prueba de independencia de Porte
Manteau de los residuos del modelo PAR (1). Puede
decirse que los residuos del modelo siguen una
distribucion normal y son independientes los valores
calculados no superan los valores tabulares (0.637 y
14.070, respectivamente), lo que lleva a asegurar,
concluyentemente, que el modelo autorregresivo
periddico PAR (1) es el méas adecuado para la serie de
caudales medios mensuales del rio Huancané —
estacion Puente Huancané.

Tabla 5. Comparacion estadistica de las medias.

En la Tabla 4 se presentan las ecuaciones de
generacion mensual del modelo autorregresivo
periddico de primer orden PAR (1).

Tabla 4. Ecuaciones de generacion mensual modelo
PAR (1).

Mes Ecuacion
Enero zZ,, =03%2Z2,, ,+E,,
Febrero Z,,=04162,, , + E,,
Marzo zZ,, =05262,, , + E_,
Abril zZ,, =05542z, 6 ,+E,,
Mayo zZ,,=08982z,, ,+E,;
Junio zZ,, =09042Z, ., +E,,
Julio z,, =08532z2,, ,+E,,
Agosto z, ., =0771z,, , + E_,
Septiembre |Z,, =0.589Z, ., + E,
Octubre zZ,,=06432,, , + E_,
Noviembre |Z ~=0.4142Z,, , + E,,
Diciembre |Z,, =0.3576Z,, , + E,

Donde: Z,: es el valor estandarizado de la serie
mensual generada, Z..1 es el wvalor inicial
estandarizado del modelo y Ey; es el ruido blanco.

Para el andlisis de bondad del modelo se generaron
10 series de 33 afios de registro a partir de las
ecuaciones de generacion mensual mostradas en la
Tabla 4, a las que previamente se les aplicé el
proceso inverso de estandarizacion y transformacion.

Mes Media Prueba Estadistica T Diferencia
Historica Generada | T Calculada | T Tabular Significativa
Enero 48.0103 50.6377 -1.2986 2.0195 No
Febrero 61.7209 61.9409 -0.1019 2.0195 No
Marzo 50.5645 49.4992 0.6263 2.0195 No
Abril 28.0836 26.9610 0.7540 2.0195 No
Mayo 10.0091 9.7133 0.3466 2.0195 No
Junio 5.0882 5.0152 0.1355 2.0195 No
Julio 3.7306 3.6894 0.1009 2.0195 No
Agosto 2.7112 2.7080 0.0096 2.0195 No
Septiembre 2.6848 2.4915 0.4797 2.0195 No
Octubre 3.0227 2.8929 0.2860 2.0195 No
Noviembre 5.3885 5.5605 -0.2365 2.0195 No
Diciembre 13.8873 14.1852 -0.2394 2.0195 No
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Tabla 6. Comparacion estadistica de las desviaciones estandar.

Mes Desviacion Estandar Prueba Estadistica F Diferencia
Historica Generada | F Calculada F Tabular Significativa
Enero 30.9071 33.2269 1.0751 2.1888 No
Febrero 36.0375 34.7080 1.0383 2.8543 No
Marzo 22.1623 22.3468 1.0083 2.1888 No
Abril 17.4943 15.2912 1.1441 2.8543 No
Mayo 5.7909 4.8692 1.1893 2.8543 No
Junio 2.3397 1.8271 1.2806 2.8543 No
Julio 1.3258 1.1171 1.1868 2.8543 No
Agosto 0.8779 0.7743 1.1338 2.8543 No
Septiembre 1.3088 1.0243 1.2778 2.8543 No
Octubre 1.6331 1.3961 1.1698 2.8543 No
Noviembre 3.9503 4.4417 1.1244 2.1888 No
Diciembre 11.4869 13.3059 1.1584 2.1888 No

De los resultados mostrados en las Tablas 5 y 6, se
puede afirmar que no existe diferencia
estadisticamente significativa entre las medias y
desviaciones estandar de las series generadas y la
serie histérica a un 95% de probabilidad, ya que los
valores de T y F calculados son menores a los valores
tabulares, concluyéndose que el modelo de
generacion PAR (1) es adecuado ya que reproduce
satisfactoriamente la media y desviacion estandar de
la serie historica.

Una vez comprobada la bondad del modelo PAR (1),
se efectu6 la prediccion de caudales medios
mensuales tomando como valor inicial de prediccion
(semilla) el mes de diciembre del afio 1996 (12.57
m3/s).

En la Figura 6, se muestra la representacion grafica
de la comparacion de los valores histéricos y
generados de la serie de caudales medios mensuales
del rio Huancané - estacion Puente Huancané
correspondientes al periodo 1997 — 2002.

Figura 6. Prediccion de caudales mensuales usando el Modelo PAR (1).

150 A

100 A

Caudal (m3/s)

o

50 W\NM .

—— Historica
— PAR (1)

ene-97 ene-98 ene-99

3.3.  Modelamiento con redes neuronales
artificiales

Se ha formulado 10 modelos distintos (ver Tabla 7) y
el tipo de red usada en el modelamiento, es del tipo
Perceptron Multi — Capas (MultiLayer Perceptron —
MLP), que comprende tres capas de entrada,
intermedias y de salida, donde la capa de entrada
tiene un numero variable de neuronas en funcion al
modelo propuesto, el nimero de neuronas de la capa
intermedia varia entre 1 a 20 neuronas (segin el mes
y modelo), y la capa de salida con una Unica neurona
de salida para todos los modelos propuestos.

Tabla 7. Modelos propuestos.

Ne Modelos

1 |Q¢=f(Qr1)

2 [Q¢=f(Qr1, Qr2)

3 |Qt = f(Qr1, Qr2, Qra)

4 |Q = f(Qr1, Qraz: Qras Qri1, Qriz, Qraz)
5 [Q¢=f(Py, E9

6 [Q¢=f(Pu Pr1, By Ev1)

7 [Qu=f(Py Pra, Pra, By B, Er2)

8 [Qi=f(Py, By, Q1)

9 Q= f(Py Pri, By, Eva, Qra)

10 |Q:=f(Py, Pra, Pro, Ev Evay Era, Qua, Qu
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ene-00 ene-01 ene-02

Mes - Afio

Donde Q es el caudal medio mensual (m%s), P es
precipitacion media mensual (mm/mes) y E es la
evaporacion mensual (mm/mes).

El proceso de entrenamiento de los modelos de redes
neuronales artificiales se efectu6 con el primer
subconjunto de la serie de caudales medios
mensuales del rio Huancané, que comprende un total
de 33 afios de registro (1964 — 1996). El algoritmo de
aprendizaje utilizado en el entrenamiento de todos los
modelos de redes neuronales artificiales es el
algoritmo de retro-propagacion (back — propagation),
la funcién de activacion tipo sigmoidea y tasa de
aprendizaje 'y momento igual a 06 y 0.8
respectivamente, donde la cantidad de ciclos de
calculo (épocas) para cada mes de los 10 modelos
propuestos capaces de minimizar el error cuadratico
varia entre 140y 46,122 ciclos.
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Figura 7. Esquema de la configuracion de la red para cada mes del Modelo 10.

xl

En la Tabla 8 se observa claramente que el modelo 7
muestra mejor desempefio en el proceso de
entrenamiento de los modelos de redes neuronales, ya
que presenta errores con Vvalores menores en

comparacion al resto de modelos propuestos y
coeficiente de ajuste del orden de 98% (Coeficiente
de determinacion).

Tabla 8. Estadisticas de desempefio de modelos - Fase de entrenamiento.

Estadisticas e .
Ne Modelos EQM AN EPM EPmax ) Callificacion
1 1Q=f(Qu1) 203.40 7.31 50.25 | 788.83 0.71 10
2 [Qi=f(Qu1, Qr2) 175.08 6.22 44.77 | 887.24 0.75 9
3 |Q:=f(Qr1, Qrz, Qua) 62.02 4.09 32.63 | 767.46 0.91 6
4 |Q¢=f(Qu1, Qrz, Quar Quaz, Qrazy Quiz) | 54.69 3.30 23.77 | 294.47 0.93 3
5 |Q=f(Py Ey 92.17 4.99 40.15 | 441.63 0.87 8
6 Q. =f(P, Pui, Ey, Ery) 69.27 3.72 25.13 | 375.23 0.90 5
7 |Qi=f(P, Pi1, Pas Eyy Eva, Er) 16.53 2.29 23.71 | 228.74 0.98 1
8 |Q.=f(Py Ey, Qu1) 83.79 4.30 24.78 | 290.98 0.88 7
9 |Q,=f(Py, Pu1, Ey Evt, Qui) 76.82 3.70 19.88 | 341.27 0.89 4
10 Q¢ = f(Py, Py, Pias Ev Evay Evp, Qui, Qe 27.28 2.71 22.10 | 284.63 0.96 2

Donde 1 representa el mejor modelo y 10 el menos eficiente.

El proceso de prueba y validacién de los modelos se
efectu6é con el segundo subconjunto de datos de la
serie de caudales medios mensuales del rio Huancané

Tabla 9. Estadisticas de validacion

gue comprende un total de 6 afios de registro (1997 —
2002). Los resultados de las estadisticas de validacién
de los modelos propuestas se muestran en la Tabla 9.

Estadisticas - -
Ne Modelos EoM EAM EPM EPmax R~2 Calificacion
1 [Q=f(Qu) 44255 | 10.57 78.58 | 1390.19| 0.74 10
2 [Qr=1(Qr1, Qr2) 346.38 9.37 69.69 | 1180.64| 0.78 7
3 |Qt=f(Qr1, Qrz, Qua) 386.79 9.37 60.20 | 1220.15| 0.72 8
4 [Qt=1(Qe1, Qrz, Qusy Qraa, Quaz, Quiz) | 587.37 | 10.99 58.80 | 714.46 0.60 9
5 [Qi=1(Py, E) 263.19 8.59 81.51 | 1404.34| 0.82 5
6 [Qt=f(P:, Py, Ey, Ery) 309.28 8.54 77.91 | 1987.55| 0.79 6
7 |Qi=1(Py, Pu1, P2, By, Era, Era) 237.49 7.98 65.59 | 1068.29 0.85 4
8 [Qi=f(Py, Ev Qua) 256.31 6.62 39.24 | 664.39 0.83 2
9 [Qt=f(Py, Pra, B, Era, Qra) 24551 6.80 38.50 | 524.03 0.83 1
10 [Qi=f(Py, Pra, Pra, By Eva, Ero, Qua, Qu] 297.12 7.15 54.21 | 914.08 0.84 3

Donde 1 representa el mejor modelo y 10 el menos eficiente.

En la fase de validacién el modelo 9 es el que
presenta mejor desempefio en comparacion al resto
de modelos propuestos, debido a los bajos errores y
coeficiente de ajuste alto que presenta.

Se efectud la seleccion de los mejores modelos,
teniendo como principal criterio de evaluacion, la
capacidad de desempefio y generalizacion a través de
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las estadisticas de validacion de los modelos, tanto
para la fase de entrenamiento, como para la de
validacion. (ver tablas 8 y 9), los modelos
seleccionados son:

- El modelo 3 es el que presenta mejor desempefio
dentro de los 4 modelos que consideran como
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variables de entrada Unicamente caudales medios
mensuales. (ver Figura 8).

- El modelo 7 es el que presenta mejor desempefio
dentro de los 3 modelos que consideran como

- El modelo 10 es el que presenta mejor desempefio
dentro de los 3 modelos que consideran como
variables de entrada valores de precipitacion,
evaporacion, y caudales medios mensuales (ver

variables de entrada valores de precipitacion vy
evaporacion mensual (ver Figura 9).

Figura 10)

Figura 8. Prediccion de caudales mensuales con el modelo 3.
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Figura 9. Prediccion de caudales mensuales con el modelo 7.
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Figura 10. Prediccién de caudales mensuales con el modelo 10
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3.4. Comparacion de modelos

En la comparacion de los modelos de prediccion, se
evaluaron los resultados en términos estadisticos y
andlisis grafico de los 3 mejores modelos de redes

neuronales artificiales con los resultados del modelo
de serie temporal estocastica PAR (1). (ver Tabla 10
y Figura 11).

Tabla 10. Resumen de resultados estadisticos.

Modelo Estadisticas
EQM EAM EPM EPmax R"2
PAR (1) 961.03 15.90 86.14]  1,858.49 0.59
RNA Modelo 3 386.79 9.37 60.20 1,220.15 0.72
RNA Modelo 7 237.49 7.98 65.59|  1,068.29 0.85
RNA Modelo 10 297.12 7.15 54.21 914.08 0.84
Independientemente del conjunto de entradas artificiales presentan los mejores resultados. Los

utilizado en el entrenamiento y validacion de los
modelos de redes neuronales artificiales (RNA),
estadisticamente los modelos de redes neuronales

Figura 11. Comparacion de modelos.

coeficientes de determinacion fueron mayores y los
errores menores, lo que hace que los valores
calculados estén mas proximos a los reales.
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De todo esto puede decirse que se confirma de cierta
forma la necesidad de utilizar modelos de redes
neuronales artificiales en el modelamiento vy
prediccion de caudales medios mensuales, ya que se
consigui6 una mayor efectividad en los resultados de
prediccion con porcentajes muy cercanos a los reales,
lo que confirma la robustez y grandes ventajas de la
modelacién inteligente, en comparacién a un modelo
de serie temporal estocastica PAR (1).

4. Conclusion

v/ Como es observable los modelos de redes
neuronales artificiales desde la prediccion de
caudales mensuales, muestra un  excelente
comportamiento en términos de las estadisticas de los
errores de prediccion; mas aun cuando de manera
comparativa con un modelo autorregresivo periédico
de primer orden — PAR (1), muestra grados
superiores de eficiencia en las predicciones, ya que
presentan porcentajes de ajuste superiores al 72%, en
comparacion al 59% que presenta el modelo de serie
de tiempo estocastica. Estos resultados son altamente
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Mes/Afo

promisorios y sugieren que el enfoque propuesto
tiene mejores resultados que los modelos de series
temporales estocasticas en términos de error de
prediccion, eficiencia y estimacién de picos.

v En esta investigacion se logré establecer y
desarrollar modelos de redes neuronales, a partir de
datos de caudales, precipitacion y evaporacién, lo que
demuestra la capacidad de los modelos de redes
neuronales artificiales en la prediccién de caudales
medios mensuales a partir de este tipo de
informacion.

v Independientemente del conjunto de entradas
utilizado, todos los modelos de redes neuronales
mostraron un mejor desempefio en comparacion al
modelo PAR (1), sin embargo el modelo 3 (Q: = f(Q-
, Qr2, Qr3)), €s el que presenta mejor resultado dentro
de los modelos que consideran como variables de
entrada Unicamente caudales medios mensuales. El
modelo 7 (Q: = f(Py, Pe1, Pi2, Ei, Era, Et2)), presenta
mejor desempefio dentro de los modelos que
consideran como variables de entrada valores de
precipitacion y evaporacién mensual. EI modelo 10
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(Qt = f(Pt, Pra, Pr2, Et, Eta, Era2, Qua, Qr2)), s el que
responde mejor dentro de los 3 modelos que
consideran como variables de entrada valores de
precipitacion, evaporacion, y caudales medios
mensuales.
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