UNIVERSIDAD DE CHILE ]
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIRIA CIVIL

&

PRONOSTICO DE CRECIDAS EN TIEMPO REAL USANDO REDES
NEURONALES RECURRENTES

MEMORIA PARA OPTAR AL TiTULO DE INGENIERO CIVIL

MILENA MUNOZ BONACIC

PROFESOR GUIA:
XIMENA VARGAS MESA

MIEMBROS DE LA COMISION:
JAMES MCPHEE TORRES
RICARDO GONZALEZ VALENZUELA

SANTIAGO DE CHILE
ENERO 2008



RESUMEN DE LA MEMORIA
PARA OPTAR AL TiTULO DE
INGENIERO CIVIL

POR: MILENA MUNOZ BONACIC
FECHA: 24/01/2008

PROF. GUIA: XIMENA VARGAS

“PRONOSTICO DE CRECIDAS EN TIEMPO REAL USANDO REDBR&EURONALES
RECURRENTES”

En el contexto socio econdmico actual de Chile &yania de los sistemas tradicionales de
control de crecidas son reactivos y resulta impneldale, en respuesta a un nivel recurrente
sin prevenciones claras, ofrecer soluciones arlaslgmas asociados a fenémenos de crecidas
e inundaciones, cambiando el modelo de accién diefepor un modelo de accion proactiva.

En los dltimos afios se han realizado estudios deoptico de crecidas mas adecuados a la
realidad dentro del campo de las redes neurondlisiales, mayormente prealimentadas.
Continuando los estudios, en esta memoria se aniliedes neuronales de tipo recurrente,
redes dinamicas que liberan el supuesto de qupdd@snetros caracteristicos de la cuenca
sean estacionarios, capaces de modelar la altainé@itlad del fendmeno y almacenar la
historia relevante de la crecida.

Se aplican especificamente para el prondstico efBdas en la parte alta de la cuenca del rio
Mapocho, perteneciente a la hoya hidrografica telMaipo. Las variables relevantes son

definidas a partir de registros de caudales, pitacipnes y temperaturas en tiempo horario.
Posteriormente, se elige como red neuronal Optiela que entrega el menor error en el

caudal pronosticado, cuya arquitectura, configdragi tipo de entrenamiento constituye un

modelo de prondstico.

Se concluye la eficiencia y menor complejidad daesaerar una crecida con amplias
componentes de frecuencia como set de datos denantrento, en comparacion a un set de
crecidas “pegadas”, independiente del tipo de mdanal utilizada y marcadamente en el
caso de una red neuronal recurrente.

Los pronésticos de caudal obtenidos mediante nedeonales recurrentes de Elman son de
buena calidad tanto en valor como en el tiempoalgrencia. Se obtienen errores menores
que para otros modelos de prondstico como soretdssrrecurrentes de Hopfield, las redes
prealimentadas y los modelos paramétricos.

En el caso de crecidas pluviales, en la cuenc&stero Arrayan en La Montosa se obtienen
prondsticos certeros hasta con 12 horas de arttiéipg en la cuenca del rio Mapocho en Los
Almendros, se recomienda realizar prondsticos Isaéta con 6 horas de anticipacion.

En el caso de crecidas de deshielo, en ambas @esqaosible obtener prondsticos certeros
con mas de 24 horas de anticipacion.
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Capitulo 1

1 Introduccion

Dado el estado actual de desarrollo social y ecawe Chile resulta ineludible ofrecer
soluciones a los problemas asociados a fendnumosecidas e inundaciones, en respuesta
a un nivel recurrente sin prevenciones ni solesoclaras .Por ello, en el campo de la
hidraulica y la hidrologia resulta imprescindibie utilizacion de modelos de prevision
hidrolégica, como base de la decision en sim&s de crecidas, con dedicacion al
problema de explotacion de embalses y para la clbterde soluciones aplicables en la

practica en tiempo real.

La mayoria de los sistemas tradicionales de contel crecidas son reactivos. Las
intervenciones iniciales controlan principalmerds trecidas con elementos estructurales,
que se consolidan posteriormente con algunas needidaestructurales. Dentro de las
primeras se encuentran las represas y reservongificaciones a los canales de los rios,
diques y riberos, depresiones para desbordamieatmes de alivio y obras de drenaje,
mientras que las segundas consisten en el catdgtalso de los terrenos aluviales mediante
zonificacion, los reglamentos para su uso, lasnamieas sanitarias y de construccion, y la

reglamentacion del uso de la tierra de las cuemdasgraficas.

Estas medidas tratan de resolver los problemaswguefvan surgiendo y son de naturaleza
unidisciplinaria. Desde hace ya algun tiempo sadwuirido conciencia de que las estrategias
de control de crecidas hasta ahora adoptadas legtédrde cumplir con las expectativas. Las
medidas estructurales a menudo han afectado dibeguécoldgico. La necesidad de cambiar
la estrategia de accion defensiva por un modelcac®6n proactiva esta ampliamente
reconocida, para lo cual se tendria que incentivar cultura de prevencion que gestione el
riesgo de las crecidas y permita minimizar los dadisociados a ellas. Es en este contexto en
el cual cabe la importancia de contar con akjstema de prondstico de crecidas, debido a
los numerosos efectos negativos que tendrian lhildasd de ser mitigados si se contara con
un sistema de prondstico adecuado a las necesiddgle problema como son: una
evacuacion anticipada de la poblacion circundagiteetiro de los bienes que pudiesen

liberarse de ser afectados, la suspension, endmaspie se amerite, del transito en calles,
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caminos 0 puentes, y la correcta y oportuna cecdtin 'y operacion de obras de control

(compuertas, vertederos, etc.).

Cabe destacar que la utilidad de un modelo de ptimodesta altamente ligada a la antelacion
con la cual es factible obtener resultados , pdamdo mientras mayor sea el desfase entre la
causa (precipitacion) y el efecto (crecida demayor sera la eficiencia del prondstico.

Los estudios para pronosticar la ocurrencia deidascen Chile contemplan modelos que
involucran funciones de transferencia (Marquez 112@vala, 1987 y Lopez et al., 1995) los
cuales presentan resultados aceptables basadbswguesto de linealidad entre las variables

precipitacion y escorrentia superficial.

El posterior modelamiento del fendmeno P-Q mediaeties neuronales prealimentadas
(Coulibaly, 2001; Ddling y Varas, 2000; Vargas yghita ,1999; Smith y Velasquez, 1996;
Toledo, 1996) libera el supuesto de linealidad eeprecipitacion y escorrentia superficial,

siendo més acorde con las relaciones existenteslaatvariables que modelan una crecida.

Consiguientemente se han realizado estudios quecambal uso de redes neuronales
prealimentadas para el prondstico de crecidas encas pluvionivales (Gonzalez, 2003;

Troncoso, 1999, entre otros), mostrando predicsionas certeras y acordes con la realidad.

Nace por tanto, dentro del campo de las redes nal@® artificiales, la posibilidad de
estudiar modelos de pronéstico que puedan resuldar eficientes que los ya estudiados a
través de las redes neuronales recurrentes, ncadpdi con anterioridad al prondéstico de
Crecidas en Chile, con existencia y aplicacion aencas especialmente del continente
Europeo (Imrie et al.,2000; Liong et al.,2000; Caiopet.al.,1999; Dawson and Wilby 1999;
Dawson and Wilby,1998; Minns and Hall ,1997; Miramsl Hall ,1996).

Las redes neuronales recurrentes son, en principiojodelo computacional mas potente que
las clasicas redes neuronales hacia adelantentsstar potencialidad radica en el hecho de
gue las redes recurrentes son capaces de procesaensias temporales gracias a la
posibilidad de recordar parcialmente la histori@avante de la secuencia, por medio de una
representacion en forma de estado, son adaptablistrdas condiciones y con capacidad de
mejorar su desempefo a medida que transcurrengbdi€Kolen y Kremer, 2001; Haykin,
1999; Hertz et al. 1991)

Dentro del campo de aplicacion de las redes nel@®neecurrentes se encuentra el
procesamiento de secuencias, entre las cualesertanula codificacion del habla (Haykin y

Li ,1995), ecualizacién de canales digitales (Kmtlsr et al., 1994), prediccién de melodias



inacabadas (Mozer, 1994), control de sistemas (Pusly Feldkamp, 1994), prediccion de

series economicas (McCluskey, 1993), procesamuglttenguaje humano (Elman, 1990).

1.1 Alcances y Objetivos

A modo general se pretende analizar la eficieneienddelos de redes neuronales recurrentes
aplicados al prondstico de crecidas en tiempo Rl tiempo real se entiende que el modelo
sea capaz de procesar una muestra de sefial ante diegrese al “sistema” o modelo la
siguiente muestra y considerando la existencia ekerminadas restricciones sobre el

comportamiento temporal del modelo.

Aplicacion realizada en la parte alta de la cuaalario Mapocho, perteneciente a la hoya
hidrogréfica del rio Maipo, dentro de la cual puetigtinguirse una zona cordillerana y
precordillerana de régimen nival y nivopluvial yaozona baja mayoritariamente de régimen

pluvial.

En consecuencia, la aplicacion de este tipo desred& referida a crecidas pluviales y de

deshielo, cuyo prondstico se enfoca en el primmrgundo caso a caudales instantaneos.

En términos especificos se pretende, encontrattipos de redes recurrentes, modelos,
arquitecturas y configuraciones de ellas mas apdomgi para realizar prondsticos,
demostrando sus ventajas y posibles limitacionestdr a otros meétodos de prondstico,
ampliando el campo de herramientas que permitdizae@rondsticos de crecidas adecuados
y con la intencion de resultar Gtiles como altewaat preventivas y de mitigacion.

1.2 Contribuciones de la Memoria

Como principales contribuciones de esta memormuséen mencionar lo siguiente:

- Entregar un marco teorico unificado de los recer@eances en el campo de redes

neuronales para prondsticos de crecidas.

- Presentar las herramientas y programar los modedssadecuados para el pronéstico

de crecidas en tiempo real.

- Aplicar redes neuronales que reducen el numeroadables de entrada necesarios

para realizar prondésticos.



- Plantear el reconocimiento de patrones como aligende prondstico de crecidas.

- Comparar todos los métodos de prondstico de creawi@s comunes hasta ahora

empleados con los nuevos modelos introducidos.

- Presentar nuevas soluciones a los problemas dégtiom de crecidas en la parte alta
de la cuenca del Rio Mapocho, mejorando la efidenoantitativa y cualitativa de

dichos prondsticos.

1.3 Organizacién de la Memoria

Esta memoria centrada en el estudio de redes raasonecurrentes para prondsticos de

crecidas, esta organizada como sigue:

En el capitulo 2 se presenta una breve introducgiotorno a las redes neuronales generales,
dando paso a una descripcion de las redes recsregmartiendo de la base de las redes
prealimentadas, posteriormente, una caracterizagidescripcion de las redes recurrentes
mas utilizadas en el ambito de prondstico, asi ctambién las rutinas necesarias para su

entrenamiento (algoritmos).

Incluye la formulacion del problema y sus etapasna@ también estrategias para evitar su

sobre-entrenamiento y pérdida de generalidad.

Finalmente, se presenta una descripcion de métdeddentificacion de sistemas de tipo
paramétricos de rapida obtencion de resultados@®sgticos e indices de comparacion de

eficiencia de prondstico.

El capitulo 3 contiene la caracterizacion de laepaita de la cuenca del Rio Mapocho,
incluye andlisis de registros en estaciones de flpwiografico, pluviografico y de

temperatura.

En el capitulo 4 se incluye el pronostico de cragipluviales y de deshielo en las subcuencas
definidas por las estaciones fluviograficas: Array@n La montosa y Mapocho en Los

Almendros por medio de la metodologia de redesomales.

Se incluye andlisis de tipo unitario, continuo, @slyundamentos seran explicados conforme

se desarrollen y ademas, se realiza una compare@nootros metodos de prondstico.

Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las ipatles conclusiones obtenidas de este

trabajo y se propone algunas lineas futuras desfigaeion.
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Capitulo 2

2 Antecedentes Generales

2.1 Redes Neuronales

Una red neuronal puede verse como una maquinaadiaedriginalmente para modelar la
forma en que el sistema nervioso de un ser viiizeeana determinada tarea. Para lograr este
objetivo, una red neuronal estd formada por unuwaaj de unidades de procesamiento

interconectadas llamadas neuronas.

Cada neurona recibe como entrada un conjunto @gdesediiscretas o continuas, las pondera e
integra, y transmite el resultado a las neurona®aadas a ella. Cada conexion entre dos
neuronas tiene una determinada importancia asoctEt@®minada peso sinaptico o,
simplemente, peso. En los pesos se suele guardaylar parte del conocimiento que la red
neuronal tiene sobre la tarea en cuestion. El pooogediante el cual se ajustan estos pesos
para lograr un determinado objetivo se denominaerafizaje o entrenamiento y el
procedimiento concreto utilizado para ello se cencomo algoritmo de aprendizaje o
algoritmo de entrenamiento. El ajuste de pesos gwihcipal forma de aprendizaje de las
redes neuronales, aunque hay otras formas posibles.

El articulo de McCulloch y Pitts (1943) se conside@omo el punto de partida de la
investigacion en redes neuronales; este trabajdinjip también la teoria de autdmatas finitos
como modelo computacional. McCulloch y Pitts progims un modelo simplificado de la
actividad nerviosa real en el que cada neurona rde raed neuronal podia activarse o
desactivarse en funcion de lo que hicieran lasamas conectadas a ella. Debido a que una
neurona solo podia estar activada o desactivadaapacidad computacional de la red
completa se define en términos del conjunto deigadds l6gicos que es capaz de computar.
En este articulo ya aparecen redes neuronaleseates, a las que se denomina redes con

ciclos.

Unos afios después, Kleene (1956) reformul6é algdeosstos resultados e introdujo una

notacion mas compacta y general. A partir de aldampo de las redes neuronales y el de la

teoria de lenguajes comienzan a tomar caminosaagmrDe hecho, el segundo acapar6 una
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creciente atencion desde entonces hasta nuestags miientras que el primero quedoé
practicamente olvidado a raiz del trabajo de Minglapert (1969). Salvo algunos trabajos
aislados (Werbos 1974), las redes neuronales guetlegadas a un segundo plano hasta la

llegada de los ochenta.

Las redes neuronales destacan por su estructyseodesamiento paralelo y por su elevada
capacidad de generalizacion (capacidad de prodatidas correctas para entradas no vistas

durante el entrenamiento).

2.1.1 Redes Neuronales Recurrentes - Definiciones

La forma en que se interconectan las neuronasaeedmeuronal define un grafo dirigido. Si
este grafo es aciclico, la red se denomina redonabihacia delante y en el caso que posea
ciclos se denomina red neuronal recurrente. Enriehep caso estan entre otros los

perceptrones, las maquinas de vectores de soptute,

Las redes neuronales recurrentes (Kolen y Kren@]1;2Haykin, 1999; Hertz et al., 1991)
son, en principio, un modelo computacional mas rngetgue las clasicas redes neuronales
hacia adelante. Esta mayor potencia proviene dehchele que las redes recurrentes son
capaces de procesar secuencias temporales graaipssbilidad de recordar parcialmente la
historia relevante de la secuencia por medio derep@sentacion en forma de estado. Esta
memoriano existe de manera natural en las redes no retesteutilizadas principalmente

para el procesamiento de datos estaticos.

A simple vista el rasgo que diferencia las redesareles recurrentes de las que no lo son es
simple: la existencia de, como minimo, una conexii@fica fecurrentg entre las neuronas
que las configuran. Esta diferencia tiene, sin egdaprofundas implicaciones en la
capacidad de computacién del modelo y en los digos de entrenamiento necesarios para

conseguirla.

A la hora de clasificar las redes neuronales reates se suele considerar la forma en la que
el tiempo transcurre durante la actividad de la Eadeste sentido se puede distinguir entre
redes neuronales de tiempo discreto y redes ndasoda tiempo continuo. En las redes
neuronales de tiempo discreto los calculos ocuarsaltos, como si un reloj marcara el ritmo
de procesamiento y se asume que en cada pasonge fi@ salida de cada neurona se obtiene
instantaneamente a partir de sus entradas. Ensel @& las redes neuronales de tiempo
continuo (Pearlmutter 1995), las entradas y saltkada red son funcion de una variable

temporal continua y la dindmica de sus neuronasMiescrita por una ecuacion diferencial.
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En este trabajo se estudia la capacidad de las rederrentes para pronosticar crecidas. Ya

que estas secuencias son de tiempo discretodes t@mbién tienen que serlo forzosamente.

La prediccion del siguiente elemento de una sexa@do redes recurrentes es un tema clasico;
véase, por ejemplo, los trabajos de EIman (1990gremans et al. (1989). En este contexto
es de esperar que la red desarrolle un modelmnide la informacion relevante sobre una
cierta cantidad de la historia pasada de la se@eane le permita realizar predicciones

acertadas sobre el futuro.

2.1.2 Propiedades Generales de las Redes Neuronales

» Representacion de relaciones de entrada /salid&En aquellos casos en que se
dispone de un conjunto de muestras de la relacitmda /salida a modelar se puede
utilizar algun algoritmo de aprendizaje supervisagiee permita optimizar los pesos
de la red de tal forma que la red neuronal modelendnera adecuada la relacion

entrada- salida por compleja que ésta sea.

» Capacidad de generalizaciéon Una vez entrenada la red neuronal, se pueden
presentar a la red distintos datos que los usadi@i@ el proceso de aprendizaje. El
correcto desempefio de la red al ser usada en ipgntas de validacion y prueba,

dependera de cuan buena sea su capacidad de gecéyal

* No linealidad: Las redes neuronales modelan generalmente psaesdineales

aunque también pueden modelarse sistemas lind&lg®g, 1996).

e Adaptabilidad: Las redes neuronales son capaces de reajustapesss para
adaptarse a cambios en el entorno. Esto es espenia util cuando el entorno que
suministra los datos de entrada es no estacioreidecir, algunas de sus propiedades

varian con el tiempo (Mufioz, 1996).

e Tolerancia ante fallos Una red neuronal es tolerante ante fallos ermicdo de que
los posibles fallos operacionales en partes deeth solo afectan débilmente al
rendimiento de esta. Esta propiedad es debida matiaraleza distribuida de la

informacion almacenada o procesada en la red naluiGomez, 1999).



Procesamiento Paralelo Las neuronas reales trabajan en paralelo, easel de las

redes artificiales, resulta logico que el uso d st procesador no permite un
proceso paralelo real, pero existe un paralelisnm@rente; de tal manera que la
estructura y modo de operacion las hace especigmadecuadas para el

procesamiento paralelo real mediante multiprocegad@&omez, 1999).

2.1.3 Modelos neuronales

Dentro de una red neuronal, los elementos de paotesto se encuentran agrupados por

capas, siendo una capa una coleccion de neuropaacu2rdo a la ubicacion de la capa en la

red neuronal artificial, ésta recibe diferentes hes.

Capa de entrada Recibe las sefiales de la entrada de la red, @dgantores no
consideran el vector de entrada como una capa gilieso se lleva a cabo ningun

proceso.

Capas ocultas Estas capas son aquellas que no tienen contactel enedio exterior,
sus elementos pueden tener diferentes conexioses gstas las que determinan las

diferentes topologias de la red.

Capa de salida Recibe la informacion de la ultima capa ocultaragnsmite la

respuesta al medio externo.

En el modelo mas habitual de neurona se identifoiaco elementos basicos para la j-ésima

neurona de una red de tiempo discreto:

Un conjunto de n sefales de entrada, Zi(t), i=1,.n,.que suministran a la neurona
los datos del entorno; estos datos pueden semnestarla red neuronal, pertenecientes
a la salida de otras neuronas de la red o bieesondientes a la salida anterior de la

propia neurona.

Un conjunto de sinapsis, caracterizada cada unamp@eso propio Wj,i, i=1....... .
El peso Wij,i estd asociado a la sinapsis que catecinidad i-ésima con la neurona j-

ésima.



* Un sesgo Wj cuya presencia aumenta la capacidadodesamiento de la neurona y

que eleva o reduce la entrada a la neurona, segisusvalor positivo o negativo.

e« Un sumador o integrador, que suma las sefiales ttadan ponderadas con sus

respectivos pesos, y el sesgo.

* Una funcién de activacion g que suele limitar lgohiud de la salida de la neurona.

La funcién de activacion es la que define la salidda neurona.

Las funciones de activacion mas utilizaddstbalmente son las siguientes:

1. Funcién identidad: Tiene la forma g(x)=x y se utiliza cuando se desentar la salida

de la neurona.

2. Funcion escalon Adopta la forma

1 x=0

gE(X):{O X <0 AP

Y proporciona una salida con dos posibles valores.

3. Funcion logistica Las funciones sigmoideas son un conjunto de ¢unes
crecientes, monoétonas Yy acotadas que provocatramsformacion no lineal de su
argumento .Una de las mas utilizadas es la funkigistica que se observa en la
figura 2.1, definida por:

1
1+e”

9. = (2.2)

La funcidn logistica esta acotada ebtyel.

Figura 2.1 : Representacion gréafica da funcién logistica, 1/(1+€&), para x entre -10 y 10.

1

(=]
[&1]




4. Funcion tangente hiperbdlica Otra funcion sigmoidea es la tangente hiperbolica

g, (X) = tanh() (2.3)

En este caso la funcién esta acotada entre -1 & fuhcion logistica y la tangente

hiperbdlica se relacionan mediante la ecuacion:

X —X

e —-e

tanhx) = ——
€ +e€

(2.4)

5. Funcion de base radial Las méas habituales son funciones gaussianas notoras

del tipo.

X2
gs(X) = exrr(wzj (2.5)

o Define la anchura. La funcién alcanza su maximon@uando la entrada es cero.

En la figura 2.2 se presenta un modelo de red naugimple, donde es posible apreciar los
elementos de cualquier modelo y el funcionamiertelth. Posteriormente en la figura 2.3 se
muestra un modelo multicapa, el cual posee may@ejas gracias a la capacidad de tener
un mayor procesamiento de la informacion y genemartampo de decision mas amplio, como

se ejemplifica a través de las neuronas tipo paxaep

Figura 2.2: Modelo de red neuronal simple.

P Wi,

n a
pz?WLz Z NI LN
pﬁm b

1
/ \ J
a=f (Wp+h)

Utilizando la notacién definida anteriormente segridescribir la operacién de una neurona

mediante la ecuacién que determina su activaciGi mstante t+1.
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z,[t+1= g(iZZl:V\/ji Z (t)+V\/jj (2.6)

Es habitual considerar el sesgo como un peso mksrdd y no distinguirlo del resto de los
pesos sindpticos. Por tanto mientras no se digeotdrario, el término peso se refiere

indistintamente tanto a Wj,i como a Wi.

Si se tienen R entradas’ euronas en la primera capd,r@uronas en la segunda capa, las
cuales pueden ser diferentes, las salidas de fpes day 2 son las entradas a las capas 2y 3
respectivamente, asi la capa 2 puede ser vista comoed de una capa con R “eStradas,

S'= & neuronas y una matriz de pestSde dimensiones’s S-.

Figura 2.3: Modelo de red neuronal de tres capas.

Entrada 12 Capa 2° Capa 3° Capa
'Y N
F
Rx1 w'l wz wa
slr sus! gt
1+ b b b’
1 2 3
R S'xl 51 541 52 541
ANV AN AN AN

a'=f'(W'p+b) a*=f*(W’a'+b’) a’=f(W’a’b’)

aS =f3[W3f2[W2f1[W1p . hl]_'_ h2]+ h&]

Las redes multicapa son de naturaleza estaticaa @\ salida no evoluciona con el tiempo
(para un patrén de entrada existe una salida a)cigoero pueden adquirir un

comportamiento dindmico (para un patron de entladalida posee un estado transitorio y
converge a un valor en el estado estacionariojmentando sus entradas con estados

anteriores de sus salidas.

El caso de un perceptron multicapa, la cual esredaon retroalimentacion hacia adelante,
compuesta por varias capas de neuronas entrer&dant la salida de la misma, presenta la
ventaja de permitir establecer regiones de decisicho mas compleja que la de dos
semiplanos, que establece dos regiones separadam@drontera lineal en el espacio de
entrada de los perceptrones en cambio un perceptrbrnios capas, puede formar cualquier
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region convexa en el espacio. Las regiones convaxdsrman mediante la interseccion de
regiones compuestas por cada neurona de la segapda(cada uno de estos elementos se

comporta como un perceptron simple).

2.2 Redes Neuronales Recurrentes

2.2.1 Propiedades y Caracteristicas

Las redes recurrentes conservan todas las progiedballas redes neuronales hacia delante,
siendo potencialmente mas poderosas debido a sacidag de recordar parcialmente la
historia relevante de la secuencia por medio dergpresentacion en forma de estado y a la
introduccion de dos conceptos, el bloque de retdedia figura 2.4 y el bloque integrador de

la figura 2.5.

+ Retardo
Figura 2.4: Bloque de retardo

Retardo

ut art
(t) D (t)

|

a(0)

at) =u(t-1

La salida del blogue de retardo es el valor deadatretrasado en un paso de tiempo, este
bloque requiere que la salida sea inicializada eowalor a(0) para el tiempo t=0; a(0) se

convierte en la salida de la red para el instaatgenpo inicial.

+ Integrador
Figura 2.5: Bloque integrador

Integrador

u(t) aqt)

a(0)

La salida del integrador es calculada de acuetd@apresion:
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a(t) = ju(t)dt +a(0) (2.7)

Las redes neuronales recurrentes se dividen adéenéis mencionado en el punto 2.1.1 en
redes de estado continuo o de estado discreton $agarma de las funciones de activacion
empleadas. Segun la forma en que se utilicen, @abbién hablar de redes recurrentes de
relajacion y de redes recurrentes para el procesamiemporal. Las primeras evolucionan
durante una serie de iteraciones desde un estetil sun estado normalmente estacionario,
momento en el que se consulta la salida de laleedalida de las redes usadas para el

procesamiento temporal, por otro lado, se consoltdinuamente tras cada iteracion.

Entre los grupos anteriores, este trabajo se cemttas redes neuronales recurrentes de
tiempo discreto con funciones de activacion contiras aplicadas al procesamiento
temporal de secuenciasSe trabajara con sistemas dinamicos que poseesstado que
cambia conforme se procesa la secuencia de emyrapee proporciona una secuencia de
salida a partir de las activaciones en cada irstdattiempo de las neuronas de salida. Mas
formalmente, una red neuronal recurrente de tiedigreto de las que se han considerado en

esta memoria puede verse (Forcada y Gori, 2001a&ar et al., 2000) como una séxtupla:

N =(X; U; Y; ax; Ov; Xo) (2.8)
Donde:

e X= [S),Sl]”“es el espacio de estados de la RNy S son los valores que definen

el rango de salida de las funciones de activactdizadas en la funcion siguiente

estado y nx el nUmero de unidades de estado.

e U =R™ es el espacio de los vectores de entrada y mineéro de componentes de la

entrada.

e Y= TO,Tl]ny es el espacio de salida de la RNy TT; definen el rango de salida de las

funciones de activacion utilizadas en la funcionsddida y ny es el nimero de

componentes del vector de salida.
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g, : XxU - X es la funcion de “siguiente estado”, que computanuevo estado

X(t) a partir del estado anterior x(t-1) y la ex actual u(t).
g, es la funcion de salida, que habitualmente tomdeulas dos formas siguientes:
1.9(y): XxU - Y. La salida y(t) se obtiene a partir del estadersont x(t-1) y la

entrada actual u(t); este tipo de redes se conooero maquinas neuronales de

estados de Mealy.

2.9(y): X - Y.La nueva salida y(t) se obtiene a partir del estad@én alcanzado

X(t), estas redes se conocen como maquinas neesatal estados de Moore.

Xo es el estado inicial de la RNR, es decir x(0).

2.2.2 Aplicacion de las Redes neuronales Recurrentes aldeesamiento de secuencias

A continuacién se enumeran, siguiendo a Forcadaosi (2001), algunas de las tareas

relacionadas con el procesamiento de secuencias que se han aplicado las RNR. Los

elementos de la siguiente lista no son excluyeetesgecir, alguna tarea podria englobarse en

mas de una categoria.

Prediccion de series temporalesEsta es una de las aplicaciones mas habituales de
las RNR. A partir de la historia pasada de una e wadiables, la red neuronal debe
proporcionar una prediccion lo mas correcta posiklsu valor futuro. La mayor parte

de los estudios de este tipo se centran en sar@®micas (McCluskey, 1993) o
tomadas de fendmenos naturales (Aussem et al.)), 198 hay otras aplicaciones
como la continuacion de melodias inacabadas (Ma8&). Por otro lado, muchas de
las tareas que se indican en los siguientes gnupeden enfocarse como una tarea de

prediccion.

Procesamiento del lenguaje humancel analisis sintactico de frases o el estudio de
regularidades en el lenguaje son algunas de laasaelacionadas con el lenguaje
humano (escrito) a las que se han aplicado las @\Ran, 1990; 1991).

1. Esta condicion puede relajarse para permitirajirggervalo dexX sea abierto.

2. Si la funcién de salida no esta acotada, ehiate de Y puede ser abierto.
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Ecualizacién de canales digitaled os efectos del canal sobre la sefial transmitida
comunicaciones digitales pueden hacer que éstiareeanocible al llegar al receptor.
Se hace necesario, por tanto, el uso de algundepfiitro inverso que deshaga estos
efectos y proporcione una sefial similar a la oabiftsta tarea de traduccion de
sefiales se conoce normalmente como ecualizgoidnios trabajos se han acercado a
ella con RNR (Ortiz Fuentes y Forcada, 1997; Cidu®uet al., 1994; Kechriotis et
al., 1994).

Codificacion del habla Existe gran cantidad de técnicas para comprimarsefal de
voz de manera que pueda ser transmitida por ur cana&l menor nimero de bits por
segundo posible (para una calidad de recepciénrndiei@da). Algunas de estas
técnicas se basan en la llamaddificacion predictiva, en ella lo que se envia no es
la sefal, sino la diferencia entre su valor real yalor predicho por un determinado
predictor. Si el predictor es bueno, esta difel@iera pequefia y se necesitaran pocos
bits para codificarla. Las RNR también han sidodasacomo predictores para la
codificacion del habla (Haykin y Li, 1995).

Reconocimiento del habla El reconocimiento del habla puede considerarseoco
una tarea de traduccion de secuencias (por ejecydndo se asigna una secuencia de
fonemas a una secuencia de vectores acusticosididemediante el procesamiento
de una sefal de voz) o como una tarea de clasditae secuencias (por ejemplo, al
asignar una palabra a una serie de vectores augjstiexisten varias referencias que

utilizan RNR para el reconocimiento del habla (Rebin y Fallside, 1991).

Inferencia gramatical. Dado un conjunto de cadenas pertenecientes aieuto c
lenguaje, uno de los problemas mas estudiados gdel@®ncia de un modelo (un
autoémata finito o una gramatica independiente detexto, por ejemplo) que describa
de manera correcta ese lenguaje. Este es posilieglezampo en el que las RNR han
proporcionado mejores resultados (Carrasco et 28I00; Castafio et al., 1995;

Cleeremans et al., 1989).

Control de sistemasLas RNR pueden ser también entrenadas (Pusk&@@4) para

controlar un sistema real en que la salida sigdet@rminado patrén temporal.
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2.2.3 Modelos Neuronales Recurrentes Tradicionales

En el contexto de las redes recurrentes existersréithamicas por naturaleza, como lo son la
red de Elman, de Jordan y de Hopfield, y redesndices que siendo de naturaleza estatica
como lo son las redes multicapa logran el compoeaim dinamico realimentando sus
entradas con muestras anteriores de las salidagyngbortamiento dindmico de las redes
recurrentes hace que sean una poderosa herranpiardasimular e identificar sistemas

dindmicos no lineales.

2.2.3.1 Redes de Primer Orden

A. Red recurrente simple (Elman, 1990)

La red de Elman es una red neuronal recurrentelsidgprimer orden que esta constituida
por una capa degensore® unidades de entrada, dos capas intermedias dades (una capa
de unidades ocultay otra capa denidades deontexto) y una capa daidades de salida
Los sensores de entrada y las unidades de satidgene la informacion del entorno, es decir,
la suministrada por el conjunto de patrones deepatniento, mientras que las demas no. Las
unidades de salida reciben la sefial suministrad&asalida de las unidades de la capa oculta
ponderadas por los correspondientes pesos sinapyiceuelen utilizar como funcién de
transferencia la funcion identidad o una funciontige lineal. Sin embargo, la novedad de
este modelo la introducen las unidades de contpxtose utilizan para memorizar las salidas
de las unidades ocultas en la etapa anterior, den@maue cada unidad de contexto tiene
como salida la salida de la unidad oculta corredigorte en la etapa anterior. Por lo tanto,
esta red es so6lo parcialmente recurrente y cadiadrie proceso oculta recibe como entrada
las salidas de las unidades de contexto y de lososes de entrada ponderadas por sus pesos
sinapticos. De esta manera la salida de la redndiepeo sélo del patron de entrada actual
sino también de los patrones anteriores a travéasdenidades de contexto. Las unidades de
proceso de la capa oculta tienen como funcionatesterencia la funcion logistica, la funcion

tangente hiperbdlica o la funcioén identidad.

La figura 2.6 esquematicamente pretende mostnanroeklo de la red de Elman, siendo P el
vector de entradas, W la matriz de pesos que panter entradas y el vector b el
correspondiente vector de sesgos. Este vector sualacector de salida anterior de la capa

oculta ponderado por el correspondiente peso akm@atra nuevamente a la o las capas
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ocultas, cuya salida entra a una capa que involuceafuncion de transferencia lineal y

produce la salida deseada.

Figura 2.6: Modelo red de Elman.

a'lk-1) ( D
W
LN [a'lk) a%k,
R MM gl w? . S
R LN 828" n"
+ shat | + 2 |
15 b 14 b°
gl _1 &2 _2
R 5 s
I\ AN /
Entrada  Capa Recurrente Capa Lineal

a'(k)=tansig(W'p+Wa'(k-1+b")  a’(k) =purefin(Wa'(k)+b?)

Para establecer la dinamica de la red, apreciabla Bgura 2.7, se consideran las funciones
de activacion gy gy, nx es el numero de neuronas de estado, nu el nireesatthdas a la

red y iy es el nimero de neuronas de salida.

Los superindices indican el calculo en el que iespdicado el peso, por ejemply,’“indica

que ese peso contribuye a determinar la salidgparir de la entrada u. Por otra pavte

indica que este peso es un sesgo implicado enceleé@el estado x. Los subindices muestran
las unidades concretas que se ven afectadas (adas}ly van paralelos a los subindices. Z

representa el vector de células de retardo temporal

Figura 2.7: Esquema y dinamica de una red recurrem simple de primer orden.

R
ol yit)=gy(Vi(t)) i=1...ny
| Y, () = YW )+
LT ) = (2.9.1)

x ()= gx{X, () i=1...nx

X (1) = D W U (1) + D WX (= 1) + W
j=1 j=1
x[t — 1] wt]
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B. Red parcialmente Recurrente (Robinson y Fallsidel991)

Red recurrente de propagacion de errores o redajraente recurrente (Robinson y Fallside

1991) de primer orden, cuya dinamica viene dada por

En este tipo de red , como se muestra en la figu@a el estado x(t) depende de las variables
de entrada al sistema y del estado anterior agrdeéuna funcion de retardo, a su vez no
existe una relacion directa entre el estado x(tJaysalida y(t), pero si existe una relacion
directa entre las variables de entrada, sus degary la salida y(t), lo que la hace ser mas
“directamente”recurrente que una red de Elman, peototalmente debido a que la

recurrencia no relaciona los estado x(t) e y(t).

Figura 2.8: Esquema y dinamica de red parcialmentescurrente de primer orden.

R il y®=gyY,) i=1....ny
[ ' ‘ vi(t)= ZW”U (t)+ZW”x (t-1) +W’
m X ()= g>(>< (®)) i=1 ..... nx (2.10.1)
\ﬂ oy || | Xi(t)=;Wﬁ’”U;(t)+2V\/iﬁ“xj(t—1)+V\4X(1)

C. Red totalmente recurrente (Williams y Zipser, 189)

La red totalmente recurrente (Williams y Zipser 998e primer orden viene descrita por la
relacion de igualdad existente entre el estadoyxid) salida y(t), luego, el estado x(t) es el
prondstico o salida y(t) de la red neuronal. Ehéstx(t) queda descrito al igual que para una
red parcialmente recurrente, es decir dependientasivariables de entrada al modelo y del

estado anterior (x(t-1)). Ver figura 2.9.

Figura 2.9: Esquema y dinamica de red totalmente mirrente de primer orden.

t Yy, (t) = x(t) I =1.....0y.
wli] nu nx (2.11.2)
] X(t) = g{ZV\/.,*;“u,—(t) + D W (t-1) +W.*j
- - 1] j=1 j=1

Normalmente con n& ny.
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2.2.3.2 Redes de Segundo Orden

La red recurrente simple de segundo orden (RR$#2ada por Carrasco et. al (1996), viene

dada por:

(2.9.2)

nx nu

10 =0f 55 wiitn 20w | =L

j=1 k=1

También puede obtenerse una version de segundm ¢RRR2) de la red parcialmente
recurrente. Esta topologia ha sido utilizada, eotires, por Omlin y Giles (1996) y responde

a las ecuaciones:

nx nu

yi(t)= QV(ZZW,Y;,T;UX; t-Du®+W’) i=1....ny.
e (2.10.2)

nx nu

x(=g ZZW*;E“X,»(t—l)uk(t)+w*j i=1....x

=1 k=1

La red totalmente recurrente de segundo orden (RPRipuesta por Giles et. al. (1992) se

define a partir de:

YO=X®)  i=L....ny

x(=g ZZWE‘E”X,»(t—l)uk(tHW.Xj i=1....nx

=1 k=1

(2.11.2)

Donde, como RTR, se suele haceemy.
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2.2.3.3 Adicion de una ventana temporal

Todos los modelos anteriores de RNR pueden seriaaopl con la incorporaciéon a sus
entradas de una memoria explicita a corto plazcedb® forma, la entrada a la red consistira
en el valor actual[t] concatenado con Igs1l valores anterioragt-1];....... ;Jt-p+1]. Ap

se le conoce como orden de la memoria de entranldemn de entradaUna de las primeras
utilizaciones de esta idea (con redes no recusgmie el proyecto NetTalk (Sejnowski y
Rosenberg, 1987).

Con esta ampliacion, la red recurrente tiene aspodicion de forma explicita la historia mas
reciente y puede, en teoria, utilizar el estada pmacenar informacion relativa a un pasado
mas remoto. Al incorporar una ventana de entradasdakrp la ecuacion (1), por ejemplo, se

convierte ahora en:

Xi() =2, > Wigyut-k-1)+ Z;vvif;*xj (t-1 +W* (2.12)
]:

p
j=1 k=1

Donde se ha utilizadty;,, para referirse al peso que uog(t —k +1)conla neurona del

estado. Las ecuaciones de las otras redes re@asmmtiodificarian de manera similar.

Para efectos practicos, es aconsejable no alesacluaciones y considerar que la entrada de
la red tiene tamafio n’u = p* nu, donde nu es elerdnde componentes del vector de entrada.
Ademas de controlar esa entrada realizando el aiempiento de todos los componentes en

cada instante de tiempo para descartar la infodnanias antigua e incorporar la nueva.

2.2.3.4 Algoritmos de Entrenamiento

Los algoritmos de entrenamiento modifican los p&téns configurables de la red intentando
minimizar el error cuadratico medio. Es un problem@amplejo de modificacion sin

restricciones para el que es necesario aplicariadt heuristicos.

El entrenamiento de una red neuronal se realizaamtedun proceso de aprendizaje. Para

realizar este proceso se debe inicialmente terigidke la topologia de la red, esto es:

- Numero de neuronas en la capa de entrada, el a@nde del nimero de

componentes del vector de entrada.

- Cantidad de capas ocultas y numero de neuronasdbe una de ellas, los cuales
deben ser determinados tras experimentar con tdistoonfiguraciones o usar limites
20



dados en la teoria para algunos tipos de tareeds eRplicado mayormente en el punto
2.3.

- Numero de neuronas en la capa de la salida, dl degende del niamero de

componentes del vector de salida o patrones objetiv

- Funciones de transferencia requeridas en cada @egidas de acuerdo a las

caracteristicas del problema.

Con base en la topologia escogida se asignan saliogales a cada uno de los parametros

gue conforma la red.

En algunos casos, la red neuronal se somete as@aé entrenamiento, tras la cual sus pesos
se congelan. Durante esta fase a la red se lenprests datos del llamado conjunto de
entrenamiento. A continuacion, esta red se evabbaesun nuevo conjunto de datos para
determinar la correccién del aprendizaje. Este fij® entrenamiento se conoce como

Entrenamiento fuera de linea

En otros casos, las fases de entrenamiento y evatuao estan tan claramente separadas y la
salida de la red se usa simultdneamente como mienteferencia para cambiar los pesos y
como producto utilizado en la resolucion de ladame cuestion. Este tipo de entrenamiento se

conoce comd&ntrenamiento en linea

Los principales algoritmos de entrenamiento serbaseel calculo del gradiente la funcién
de error, esto es, de la derivada de la funcidéerd® con respecto a los distintos parametros
ajustables de la red. Se intenta encontrar el noind@ la funcion de error mediante la

busqueda de un punto donde el gradiente se anule.

La funcion de error (ECM) define una superficie tidiinensional (hipersuperficie) conocida
como hipersuperficie de error. Normalmente, ésta tiene un minimo global (posilgiete
multiples minimos globales debido a simetrias deet y muchos minimos locales, que
pueden no corresponder a una solucion correctgprddlema. Estos minimos locales son
consecuencia de la elevada dimensionalidad delciesple blusqueda y son el mayor
problema, al quedar atrapados en ellos, de casstlmd algoritmos de aprendizaje de redes
neuronales, especialmente de aquellos que realimbusqueda local como los basados en el

gradiente de la funcion de error.
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A. Algoritmo de Descenso por Gradiente

Una de las variantes basadas en el gradiente rifiaad#s es etlescenso por el gradiente
En él los sucesivos ajustes realizados a los pardsneehacen de forma individual para cada

uno de ellos, digamadd/i, en sentid@puesto al vector de gradierd&(n)/dW(n : )

dE(n)
dW(n)

Wi(n+1) =Wi(n)—-a (2.13)
Donde a es un parametro conocido como tasa de aprendigageha de tomar un valor

convenientemente pequefio.
Al pasar de la iteracion n a la n+1, el algoritrpica la correccion:

dE(n)

AW (n) =Wi(n+1) ~Wi(n) = -
[(n) =Wi(n+1)-Wi(n) adV\((n)

(2.14)
Puede demostrarse (Haykin, 1999) que para valarsgiybs muy pequeios de la tasa de
aprendizaje y funciones de error globales, la féagian del algoritmo de descenso por el
gradiente permite que la funcidn de error decrerceada iteracion. La tasa de aprendizaje
tiene, por tanto, una enorme influencia en la coyesecia del método de descenso por el
gradiente. Sia es pequefia, el proceso de aprendizaje se desast@igemente, pero la
convergencia del sistema a una solucion establdeplievar un tiempo excesivo. &ies
grande, la velocidad de aprendizaje aumenta, pesgteeel riesgo de que el proceso de

aprendizaje diverja y el sistema se vuelva inestabl

Es habitual afiadir un término deomento (Plaut et al., 1986; Rumelhart et al., 1986) que en
ocasiones puede acelerar el aprendizaje y redlciesgjo de que el algoritmo se vuelva

inestable.
La nueva ecuacion de actualizacion del parametisiad)lewi tiene la forma:

AW (n) =Wi(n+1) -Wi(n) = —a%+;ﬂwi(n—l) (2.15)

Dondea es la tasa de aprendizajg/yes la constante de momento.

El efecto del momento es el siguiente:

Si la derivada parcial del error tiene el mismgnei algebraico durante varias iteraciones
seguidas (lo que indicaria que se esta descendmmrdana “ladera”), el términé Wi[n] ir&

creciendo y el incremento del parametro sera maydg derivada parcial cambia de signo
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constantemente (indicaciéon de que el algoritmorsmientra en una zona complicada), el

valor de AWi[n] se va reduciendo y el parametro se ajusta desfondis precisa.

Existen otros métodos de optimizacibn mas sofidtsa (por ejemplo, métodos que
consideran la informacion suministrada por lasv@elas de segundo orden), que, en general,
proporcionan mejores resultados que el descenselmpadiente, a veces simplemente con

una leve modificacion.

Algunos de ellos son el método de Newton, el algmride Levenberg-Marquardt o el

método de los gradientes conjugados (Shepherd,)19®@dos ellos han sido aplicados

abundantemente sobre redes no recurrentes y esrasagn redes recurrentes (Chang y Mak,
1999; Chan y Szeto, 1999).

A continuacién se describen dos algoritmos de paiméento que se basan en el calculo del
gradiente. El aprendizaje recurrente en tiempoy@atropropagacion en el tiempo, de hecho
usan el descenso por gradiente y pueden considenzis bien como formas distintas de

calcular el valor de la derivada correspondiente.

B. Aprendizaje Recurrente en tiempo real (RTRL)

Como ya se ha dicho RTRL se considera como unaafalencalcular las derivadas parciales
de la funcion de error, aunque algunos autoregfs&ren a €l como a un algoritmo per-se al

combinarlo con el ajuste de pesos realizado cde®tenso por gradiente.

A continuacion se derivan las ecuaciones de ep® die entrenamiento para una red

recurrente con la dinamica de la red de Elman.

Aplicando la regla de la cadena a la funcion dergyrconsiderando un parametro ajustable

cualquiera, se tiene que:

B0 = 1% (6,00 -, 0

ER) _ <& ay. (t) (2.16)
- . _ * yi
N tZ:l)(di(t) y (1) “or

En funcion de lo anterior, la derivagé{i (%gdepende del parametro concreto considerado.
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Luego, las expresiones de estas derivadas para lmglpesos y sesgos de la red.

20 =g, o),

W

DD =g, (O 04,

Wi

D) _ .y o s 960

ow 9% (D)W ow (2.17)
D) _ .y o s 960

s =GO

D) _ .y o s 960

e =IO S

Para las derivadas de las ecuaciones anteriores tiglerse en cuenta las siguientes
expresiones:

ow’ _

6ij
Y, X

ow;” ;

oWy

i

=019k

ow' _
6ij

9, (2.18)

oWy

oWy = Ji,kde

Wk.I

dV\/iX"jX

R =09,
k.l

Donde la funciom, ; es delta de Kronecker, funcion que toma valordnde i = jy 0 en

otros casos.

Las derivadas de la funcién del estado x(t) deetamciones son recurrentes en RTRL como

resultado de la propia recurrencia de la red:

0x; (t) ' < X, X aXk (t _1)
7 = X () o + ) wor—~ _~
aij g X ( |( )) i,] kZ:]:- ik aij
o _ . | % 9% (=)
122 = X @) u () +» wox—m_"% 2.19
(')Wj”(l'(” g X ( |( ))_ k( ) i,] ; i,m 6W])’(|’(u ( )

GX- (t) ' L X, X 6X (t _1)
= X; ()] X (t=D3J, ; +D win ==
aWj)’(l'(x g X ( |( )) k( ) i,] pour] i,m GWJ)]’(X
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C. Algoritmo de retropropagacion en el tiempo. Bacgropagation

Backpropagationes un tipo de red de aprendizaje supervisado, equplea un ciclo

propagacion — adaptacion de dos fases. Una vesajba aplicado un patron a la entrada de
la red como estimulo, éste se propaga desde l&mioapa a través de las capas superiores
de la red, hasta generar una salida. La sefallide@ s& compara con la salida deseada y se

calcula una sefal de error para cada una de ldasal

Las salidas de error se propagan hacia atrasepdatide la capa de salida, hacia todas las
neuronas de la capa oculta que contribuyen diresttara la salida. Sin embargo las neuronas
de la capa oculta solo reciben una fraccion de daals total del error, basandose

aproximadamente en la contribucion relativa queahagortado cada neurona a la salida
original. Este proceso se repite, capa por capsialtpie todas las neuronas de la red hayan

recibido una sefal de error que describa su camidh relativa al error total.

Basandose en la sefial de error percibida, se ectnabs pesos de conexion de cada neurona,
para hacer que la red converja hacia un estadpepueita clasificar correctamente todos los

patrones de entrenamiento.

La importancia de este proceso consiste en quesdddanque se entrena la red, las neuronas
de las capas intermedias se organizan a si mismaal anodo que las distintas neuronas

aprenden a reconocer distintas caracteristicasspelcio total de entrada.

Después del entrenamiento, cuando se les presentgatndén arbitrario de entrada que
contenga ruido o que esté incompleto, las neurdeds capa oculta de la red responderan
con una salida activa si la nueva entrada contiamepatron que se asemeje a aquella
caracteristica que las neuronas individuales hagrendido a reconocer durante su
entrenamiento. Y a la inversa, las unidades dedpas ocultas tienen una tendencia a inhibir
su salida si el patron de entrada no contieneracteristica para reconocer, para la cual han

sido entrenadas.

Backpropagation trabaja bajo aprendizaje supergispdpor tanto necesita un set de

entrenamiento que le describa cada salida y su galealida esperado de la siguiente forma:

{potu}, {P2,t2}, - - . s to}

Dondepg es una entrada a la redgyes la correspondiente salida deseada para ehpatro
ésimo. El algoritmo debe ajustar los parametrodadeed para minimizar el error medio

cuadratico.
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Al calcular las derivadas parciales de la funci@énedror se supone que el comportamiento
temporal de la RNR puede ser desplegado en etiespaforma de red hacia adelante, como
se puede apreciar en la figura 2.10, de tal maneeala red va creciendo una y otra vez
cada instante de tiempo. Asi, suponiendo una RRSinidades de entrada y las unidades de
estado del instante t se convierten en dos nuespascde una red extendida; y asi
sucesivamente hasta llegar al primer instanteetepid. Las unidades de entrada y unidades
ocultas del instante t-1, se convierten tambiéd@nnuevas capas de la red extendida; y asi
sucesivamente hasta llegar al primer instante ataptdb. Como realmente sélo existe un
conjunto de unidades de entrada y ocultas, losspesoivalentes en las distintas capas

virtuales han de tener idéntico valor.

En el caso de una secuencia de longitud relaBwéerextensa, las necesidades temporales y
espaciales del algoritmo crecerian linealmente aomé la red fuera procesando las
entradas. Por ello, en estos casos, la historia ded se trunca y se considera irrelevante
cualquier informacién anterior g instantes de tiempo. El valor dese conoce como umbral

de truncamiento.

Figura 2.10: RRS desplegada en el instante t segletropropagacion a través del tiempo.
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En este apartado se deriva las ecuaciones de B&&Tupa RRS con la dinamica de la red de

Elman y sus ecuaciones definidas anteriormenteetlaneuronal de la figura 2.10 es una red
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no recurrente con lo que las derivadas de la funcié error seran las mismas que las
calculadas con la técnica de retropropagacion @steatipo de redes (Rumelhart et al.1986).
Si se utiliza el descenso por el gradiente, elrélgo se limita a actualizar cada peso (no se
muestran las ecuaciones de los sesgos) mediatitamladaregla deltageneralizadacomo
sigue:

AW (1) = ad ()X (1)

AWZX(t) = ai 3 (1), (1 -1) (2.20)

MWD = Y 3 (1), (r)

Donde la sefal de error y la sefal de error retpgada se definen a partir de:

v 1y = 9E(D)
> 0%

8 (1)=9, (X, )Y 8 oW (t) (2.21)
para 1<71<t

50 =9 (X, (D)3 87 (7 + W )

La sefal de error retropropagada puede verse conemisario del presenteue viaja hacia
atras en el tiempo para influir en el pasado dméoque este contribuya en mayor medida a

los acontecimientos que se desearia haber obseemeglpresente.

D. Variaciones de Algoritmos
Considerando una expresion genérica de la forma:
Wi(n+1) =Wi(n)-a, LD, (2.22)
Donde:
W (k+1): Vector de pesos en la iteracion k+1.
Dy : Direccion de busqueda en la iteracion k .

a,: Tasa de aprendizaje.
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Los distintos métodos de optimizacion basados a@magliente se diferencian en la forma de

obtener la direccion de busquedadpartir de la informacién de primer orden cordaren

el gradientelJE,, donde E es el error y, en algunos casos, detitaason de informacion

adicional de segundo orden (Mufioz, 1996). Son noétal blusqueda local que reducen el

problema de minimizacion n-dimensional a sucesmasmizaciones unidimensionales, de

tal manera que es posible tratar problemas deadtéedimension de forma eficaz, sin que

existan numerosas evaluaciones de la funcionrrdeyede su gradiente.

Las siguientes expresiones definen la dinamicaidemzacion de errores:

Donde:

Gradiente Conjugaddd, =-UE, + ), * D, (2.23)
Cuasi- Newton o, * D, = -B, * [J, (2.24)

Con B estimacion del inverso de la matriz Hessamn&, dada por:

2
me=|9E (2.25)
oW * oW,
Levenberg-Marquardta, * D, = —[JT *J+ u* I]_l* J*e (2.26)

Similar al método Cuasi-Newton, el cual aproximageidiente y la matriz

Hessiana por:

OE =J-"*e
H=J"*J

(2.27)

e = Vector de errores de la red neuronal.

H = Aproximacion de la matriz Hessiana.

J = Matriz Jacobiana (derivadas de primer orden)

Si u =0, se llega al método de Newton usando la aproxinagel Hessiano y sii es

grande se aproxima al método del gradiente desnnden baja tasa de aprendizaje.

El algoritmo usa el parametra variable y lo disminuye o aumenta, segun el vgloe

toma la funcion de desempefio.
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2.2.4 Red de Hopfield

Una de las mayores contribuciones al area de tiessreeuronales fue realizada en los afios
1980 por John Hopfield, quien estudi6 modelos adoativos que presentaban algunas

similaridades con los perceptrones, pero inclufgbtan grandes diferencias.

Las redes de Hopfield son redes de adaptacion lpittstiza, recurrentes, funcionalmente
entrarian en la categoria de las memorias aut@bs@s, que aprenden a reconstruir los
patrones de entrada que memorizan durante el “ppode almacenamiento” (equivalente a
un entrenamiento)Son arquitecturas de una capa con interconexital, thunciones de
activacion booleana de umbral (cada unidad puedartdos estados, 0,1, dependiendo de si
la estimulacion total recibida supera determinadtnal), adaptacion probabilistica de la
activacion de las unidades, conexiones recurrentgimeétricas, y regla de aprendizaje no
supervisado. Mientras que las redes no recurretdessoluciones estables, los modelos
recurrentes dan soluciones inestables (dinamidasjjue no siempre es aconsejable. El
principal aporte de Hopfield consistio precisamemri® conseguir que tales modelos
recurrentes fueran asi mismo estables. Imagindstensa fisico capaz de operar como una
memoria asociativa, que almacenara informacion graficapaz de recuperarla aunque la

misma se hubiera deteriorado.

El concepto de memoria asociativa es bastantdirduse trata simplemente de asociar dos

patrones.
Dentro de este concepto se definen diferentes tipasemorias asociativas:

- Memoria heteroasociativa Establece una correspondencia F entre dos vecxorg
de tal manera que F(xi)=yi, y si un x arbitraridéesas proximo a xi que a cualquier
otro Xxj, entonces F(x)=yi. En esta definicion, stae mas proximo quiere decir con

respecto a la distancia de Hamming.

- Memoria asociativa interpoladora: Establece una correspondencia F entre X e Y de
tal manera que F(x)=yi, pero si el vector de ermrdifiere de uno de los dos
ejemplares en el vector d, de tal modo que x=,htbbnces la salida sera yi+d.

- Memoria autoasociativa Supdéngase que Y=X, y se aplica la primera debnic

(memoria heteroasociativa).
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La red de Hopfield en notacion compacta se muestia figura 2.11 en donde el vector p no

se considera como la entrada a la red sino comanidicion inicial de la red.

Figura 2.11: Modelo red de Hopfield.
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Como se observa la red de Hopfield esta compuestamedironas dinamicas altamente
interconectadas gobernadas por ecuaciones difatescio lineales, esta red funciona como
una memoria asociativa no lineal que puede proces#iones presentados de forma

incompleta o con ruido, siendo Util como una posdafdterramienta de optimizacion.

La ecuacién que describe el comportamiento de dba de Hopfield segin el esquema

mostrado es:

£* ? = —n(t) +Wa(t) +b

n(0) = f *(p) (2.28)
a@)=p

Para lograr la estabilidad de la red se aplicadaia de estabilidad de Lyapunov, a través del
teorema de La Salle y para su utilizacién el pripgso es escoger una funcién de Lyapunov,

para lo cual Hopfield sugiri6 la siguiente funcion:

S | &
V(a)=—% TW""J’ZD f'l(U)dU}-bTa (2.29)
i=1| o

Dondea es la salida de la re?/ es la matriz de pesodes el vector de ganancias.
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La eleccidon de esta particular funcion, fue claveskedesarrollo de Hopfield, pues el primer y
el tercer termino de esta ecuacién conforman umaidn cuadratica, las cuales pueden
aproximar gran cantidad de funciones en un peguérvalo, especialmente cerca de puntos

donde se encuentre un minimo local.

Para usar el teorema de La Salle se necesita eVald®rivada de la ecuacion (2.29). Por
claridad se evaluara cada uno de los tres térmieogorma independiente, tomando la

derivada del primer término de la ecuacion (2.29lstiene:

df 1. Ly glarwal 92 - g 92 - _ gy 9@
dt[ 5 Wa} Ofa Wa]T e = a2 (2.30)

Derivando el segundo termino de la ecuacion (2.2Bgual consiste de una sumatoria de

integrales y considerando una de estas integralebtgene:

{jf‘l(u)du}—{jf-l(u)du}d = f(a )d"" Z"’t‘ (2.31)

Tomando en consideracion todas las integrales, mnmafonatricial la derivada del segundo

d| | T _.rda
a{;@;f (u)duﬂ—n " (2.32)

Derivando el tercer término de la ecuaciéon (2.29ppyandose en las propiedades de las

término es:

funciones cuadraticas se obtiene la ecuacion (2.33)

%[—bTa] el @ dt b Z‘:‘ (2.33)

La derivada total de la ecuacion (2.29) se obti@nenir los resultados de las ecuaciones
(2.30), (2.32) y (2.33).

9y =—a'w 33 qr 98 _yr da =[aw+n-pT]9 (2.39)
dt dt dt
Comparando con la ecuacion (2.28) del modelo ddieldpse tiene que:
T
[— aW+n" -b' ]d_a = —g[m} (2.35)
dt dt
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Esto permite rescribir la ecuacién (2.34) como sigue

dya) = O] da_ _ $(dn)dg
2@ &2 @39

Ya quen; =f (&), es posible expandir la derivadargele la siguiente forma:

dn _dica, o d [ea.,4]98
b =tlr@) 0 [ @5 (2.37)

Con esto la ecuacién (2.36) puede ser rescrita como
d S.(dn daj s . [da jz
~“V(a) = - S | =- —|fYa, |l — 2.38
dt @ 52( dt j( dt g;(dq (%] dt (2.38)

Si se supone que(a;) es una funcién incremental, entonces:
dr,._
—|f™@)|>0 392
dq[ a)] 39)

Este resultado implica en la ecuacion (2.39) que:

iV(a) <0 (2.40)
dt
De esta manera, §i (a) es una funcién incremental, todos los valorepipsode la funcién
dV(a)/dt son no positivos lo cual implica que la red sdal#s, entonce¥(a) es una funcion

de Lyapunov valida.

Los atractores de Hopfield son puntos estacionaigds funcion de Lyapunov que satisfacen
la ecuacion (2.41).
da

v (2.41)

Estos puntos estacionarios son puntos donde sergreuen minimo de la funcioN(a)

descrita en la ecuacion (2.29), en estos puntgsadiente de la funciévi(a) es igual a cero.

:
oV OV av} =0 (2.42)

La funcion de Lyapunov descrita por la ecuacion9Rliede simplificarse si se considera

que la ganancig es grande, como sucede en los amplificadoresosogue se implementa la
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red, una funcion de transferencia tipica para eatoglificadores no lineales se muestra a

continuacion:
2. fym
a=f(n)=—tan (—j (2.43)
T 2

Para evaluar el segundo término de la funcién deluyav se requiere el calculo de™(u).

f3(u) = ita{ﬂj @4
wit 2

Si la gananciayes muy grande y la salida de la red se mantienel eango 1a>-1, el

segundo término de la funcién de Lyapunov tiendera g puede definirse la funcion de alta

ganancia de Lyapunov como:

V(a) = —% 'Wa-b'a (2)45

2.2.4.1 Regla de Aprendizaje

La red de Hopfield no tiene una ley de aprendizajeciada, esto significa que la red no es
entrenada ni realiza un proceso de aprendizajensbargo es posible determinar la matriz de
pesos por medio de un procedimiento basado ennkEdiu de alta ganancia de Lyapunov

descrita por la ecuacion (2.45).

El procedimiento consiste en escoger la matriz deg# y el vector de ganancidstal que
V toma la forma de la funcién que se quiere minimizanvirtiendo el problema que se
quiere resolver, en un problema de minimizaciérdcatica, puesto que la red de Hopfield

minimizara av .

Una red de Hopfield puede disefiarse como una mamsdciativa, en este caso es llamada
memoria de contenido direccionable, porque la m&mecupera la informacion almacenada

con base en parte de su contenido.

Cuando se le presenta un patron de entrada a @erebbpfield, el estado inicial de la salida
es el mismo patron de entrada y luego la red cgeval patron prototipo almacenado que se
encuentra mas cercano (0 que mas se parece) ah getrentrada. Por lo tanto, el patron de
entrada sigue una trayectoria en que pasa poedits estados dependiendo del nimero de
iteraciones necesarias para alcanzar la convegyetiempo en que alcanza algun patrén

almacenado. Ver figura 2.12
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Figura 2.12: Espacio de trayectorias de la red de ¢pfield en un modelo bidimensional.
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Para que la red memorice un patron prototipo, déste ser un minimo de la funcion de

Lyapunov.

Se asume que los patrones prototipo{pgn ...... , pq}y que cada uno de estos vectores se

compone dé elementos, al asumir q@@<<S, el espacio de estado es amplio y los patrones

prototipo se encuentran bien distribuidos y pdalto no estan cercanos uno de otro.

Para garantizar que los patrones prototipo a alm@@ceon minimos de la funcién de

Lyapunov, se propone la siguiente funcion para ewalerror en la aproximacion.

I(a) = —%g([pQ]Ta) 2.46)

Si los elementos da son restringidos a valores de * 1, la funcion eésimizada en los

patrones prototipo como se muestra a continuacion:

Suponiendo que los patrones prototipo son ortogsngl evaluando el error en uno de ellos,

se tendr& que:

S (2.47)

N |

J(@)= -%g([pQ]T ) = -%([pQ]T p,) =~

La segunda igualdad de la ecuacion (2.47) se d&bertogonalidad de los patrones prototipo
y la ultima igualdad a que todos los elementog,d#on+ 1.Evaluando el error del patron
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aleatorio de entrada, el cual presumiblemente téoaescano a ningun patron prototipo, cada
elemento de la sumatoria en la ecuacion (2.46) poducto punto entre un patron prototipo
y la entrada. El producto punto se incrementa cmdadcentrada se mueve cerca del patréon
prototipo, sin embargo, si la entrada no se enca@erca de algun patron prototipo, todos los
términos de la sumatoria seran pequefios y ponto §4a) sera la mayor (menos negativa) y

cuandoa sea igual a alguno de los patrones protalidsera mas pequeia (mas negativa).

La ecuacion (2.46) es una funcion cuadratica qdéecancon precision el desempefio del
contenido de la memoria direccionable, el proxinsges escoger la matriz de pegdy
ganancia®, tal que la funcién de Lyapunov de Hopfiédea equivalente al desempefio de la

funcién cuadraticd.

Para calcular la matriz de pesos (con patronegiabjguales a los patrones de entrada) se

utiliza:

Q
W=>p,(p)" Y b=0 (2.48)
g=1

Entonces la funcién de Lyapunov sera:
__1 S T2 S T T
V(@) === > p,(p)" [a=-=> a"p,(p,) a (2.49)
2| o= 243
Y puede ser reescrita como:

12 i
V(a) = —Emzl[(pja] = J(a) (2.50)
Se observa que la funcién de Lyapunov es igual sf¢rdpefio del error del contenido de la
memoria direccionable, la salida de la red de Hugfiendera a converger a los patrones
prototipo almacenados. En el caso que todos la®nmed prototipo sean ortogonales, cada
uno serd un punto de equilibrio de la red, la quatde tener muchos otros puntos de
equilibrio indeseables, una regla practica partades consiste en que el nimero de patrones
almacenados no debe superar en gran cantidadnetraude neuronas de la red, dicha

cantidad es cuantificable en base a pruebas.
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2.3 Seleccion de Modelos y configuraciones de Redes

Es un problema fundamental saber de antemano caadegdebe ser una red para aplicacion
especifica, por ello existen dos herramientas ednale, las cuales permiten mejorar la
generalizacion de la red o dicho de otro modoaeyjtie se produzcan errores pequefos en el

entrenamiento y errores lo suficientemente mayends validacion, éstas son:
Regularizacion.

Validacién Temprana.

La regularizacion permite a través de la modifiGacde la funcion de desempefio (error
cuadratico medio), obtener pesos de menor magrdujal fuerza a que la respuesta de la

red sea mas suave y a la vez reduce la probabilieatie se produzca sobreentrenamiento.

La nueva funcién de desempefio, involucra un térmque corresponde al promedio de la

suma de los cuadrados de los pesos y sesgosett Eegun sigue:

msereg= y* mset+ (1-)) * msw

n 2 2.51

msw= 1 * W, (2.51)
n =

Donde y es la razon de desempeiio y debe ser un valguého produzca sobre ajuste

(demasiado grande) y tampoco muy pequefio, ya quesllao ajustard de manera adecuada
los datos del entrenamiento.

En el método de deteccion temprana la idea baseeeglgnimero de parametros efectivos
(aquellos cuyo valor difiere significativamente @io) crece en el curso del aprendizaje. Al
detener el entrenamiento cuando se eleva el egrgalilacion se limita la complejidad de la
red (Estévez, 1999).

Los datos se dividen en tres conjuntos: Entrenamiealidacion y prueba.

El segundo es por lo tanto para establecer eptieah cual el entrenamiento de la red debe

detenerse, tal tiempo se denomina numero de épecaistrenamiento.

El tiempo al cual el entrenamiento debe detenemsealedine examinando los errores de
validacion en base al numero de épocas de entrentony nimero de neuronas en las capas
ocultas, por medio de lo cual es posible determelabptimo de épocas con el objetivo

minimizar el error de validacion.
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La seleccion del numero de neuronas en la (s) (gpaculta (s) consiste en un proceso de
prueba - analisis de tal manera que se deben esdoggsas arquitecturas neuronales de
acuerdo a un analisis previo de la complejidadodablema y necesidad de procesamiento de
la informacién. Aquella arquitectura que presehtmenor error ponderado de entrenamiento,
validacién y prueba, es denominada arquitecturaedemas satisfactoria u “6ptima” en

términos de minimizar los errores de prondsticom@ocondicion inicial para probar

arquitecturas se parte de la base de problemamdares caracteristicas y su arquitectura de
red, considerando que fenbmenos complejos o coapido tiempo de respuesta requieren de

mas de una capa oculta.

El tercer conjunto de datos prueba se utiliza pardicar la capacidad de generalizacion de la

red neuronal ajustada.

En la figura 2.13 se observa el comportamiento digle los errores de entrenamiento y
validacién, en el cual se observa que dichos erderrecen durante la fase inicial del
entrenamiento, pero cuando la red comienza a spbstar los datos, el error de validacion
comienza a aumentar. Luego, cuando el error dedla@bn se incrementa durante un

determinado nimero de iteraciones, el entrenamgmntietiene.

Figura 2.13: Errores de entrenamiento y validaciérdurante el proceso de entrenamiento de la red

neuronal.
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2.4 ldentificacion de Sistemas mediante Modelos Parantétos

Estos métodos requieren la eleccién de una possittecéura del modelo, de un criterio de
ajuste de parametros, y por ultimo de la estimadédos parametros que mejor ajustan el

modelo a los datos observados.

A continuacion se presentan los métodos de ideatifbn existentes:

1. Métodos de identificacion off-line (a posteriori) son utilizados en aquellas aplicaciones
en que no se requiera un ajuste continuado del lmod® estos casos, se realiza la
identificacion previa del problema, considerandpse la validez de los parametros obtenidos

no se verd alterada con el paso del tiempo.

2. Métodos de identificacién on-line (identificacia recursiva), son aquellos en los que los
parametros se van actualizando continuamente & gartos nuevos datos de entrada-salida

obtenidos durante la evolucion del proceso.

Dependiendo del criterio de ajuste de los parammegxisten diversos métodos matematicos
para ajustar los parametros de una estructura aoojunto de datos de entrada-salida.
Algunos de los mas utilizados en el campo de latifieacion son el método de minimos

cuadrados y el método de las variables instrumestal

La expresion mas general de un modelo paramétsice éa forma:
s(t) =n(t) +w(t) %2)

Donde w(t) es el término que modela la salida del@das perturbacioneg(t) la salida
debida a la entrada, y s(t) la salida medible dg#éma. Cada uno de estos términos puede

desarrollarse de la siguiente forma:

n(t) =G(a™,6)u(t)
w(t) = H(q™, O)elt) %3)
s(t) = A(@™,O) y(t)

Donde aq es el operador retard®,representa un vector de parametros, u(t) y e(t)laon
entrada al sistema y el ruido de entrada al missapactivamente e y(t) es la salida de interés

del sistema (que puede no coincidir con la saliddibie).
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Tanto G(q1,0) como H(,0) son polinomios del tipo:

B(q—l) B bl* q—nk + b2 * q—nk—l +... + bnb * q—nk—nb+1

G(q™,0) =
(@9 F(q™) 1+ f,*q +....+f *q™ (2.54)
Higt g =S S G a™ e g .. hey, " g™ |
’ F(g™) 1+d,* g™+, +d, *q™
Y A(g™",8) un polinomio del tipo:
Aqt,8) =1+a*q" +...+a_ *q™ (2.55)
El vector de parametrdscontiene los coeficientes b, ¢, diy fide las funciones de
transferencia anteriores. La estructura genéricsstiss modelos es por tanto:
; ; _ B(q™ C(q™
A * YO GG 9 U +H (™8 * ) =20 ey + X9 ety (2.56)
F@™) H(@™)

Para elegir la estructura de este tipo de modelgsihe determinar el orden de cada uno de
los polinomios anteriores, es decir na, nb, ncphg,el retardo entre la entrada y la salida nk.
Una vez elegidos estos valores, sblo queda detarreirvector de coeficientes g (ai, bi, ci, di

y fi) que hacen que el modelo se ajuste a los die@ntrada - salida del sistema real.

La anulacion de alguno de los polinomios, resulbaadtructuras simplificadas, facilita el

proceso de ajuste de parametros. Cada una detlastasas que se forman tiene sus propias
caracteristicas y debe ser elegida fundamentalngnfancion del punto en el que se prevé
que se afiade el ruido en el sistema. En cualqus, s necesario ensayar con varias

estructuras y con varios érdenes dentro de una anestructura hasta encontrar un modelo

satisfactorio.
Tabla 2.1: Diferentes Estructuras de modelos parantécos.

Tipo de modelo Condicion Estructura resultante
Modelo ARX F(a)=D(a")=C(q) =1 A(@ )y =Blg™) ult) + e(t)
Modelo Output Error (OE) | C(q =D =A(gY)=1 B(g™

vit)= T - ult) +e(t)
F(q™)
Modelo ARMAX F(q)=D(q™")=1 Alg™Y) y(t)=B(g™)-u(t)+ Clg™)-eft)
Modelo Box Jenkins (BJ) Algh=1 B(g™ C(g™h
y(t)=——3 -u(t)+ (t)
Flg™) D(
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2.4.1 Algoritmos de ajuste de parametros

Para determinar el valor de los parametros qudiftbam el sistema considerado se ajusta la

respuesta del modelo a los datos de entrada asatjgerimentales.

Todo modelo matematico es capaz de predecir el dalda salida del sistema en funcién de
las entradas y salidas en instantes anterioredlaB& error de predicciong(t,0) a la
diferencia entre la salida estimada por el modelta ysalida real del sistema en un

determinado instante de tiempo:
£(t,0) = y(1) - y.(t,6) (2.57)
Donde y,(t) es la salida estimada por el modelo en el instante

Por otra parte, se dice que una estructura posgesién lineal cuando la salida estimada

puede expresarse como:
Y. t.O)=¢"(0* 8 (258
Donde ¢'(t) es un vector columna formado por las salidantyadas anteriores (conocido
como vector de regresion)gyes el vector de parametros del modelo.
Luego, la expresién del error de prondstico apticalos criterios fijados anteriormente es:
t,0)=yt)-g" () * 0 (2.59)

Se define la siguiente funcion de error:

V(@ =132y -p0* o (2.60

Conocida comariterio de minimos cuadradospara una regresion lineal.

Existe un valor d® que minimiza la funcién anterior y que constitugestimacion del

modelo por minimos cuadrados:

Brse = sol{%* iqf (t)* [y -4 (0 * 6] = 0} (2.61)

t=1

Para este vector de pardmetros, la funcion de ¥rrtoma su valor minimo, siendo éste la

funcién de pérdidadel modelo estimado.

Los métodos de identificacion descritos, puederi@mpntarse como recursivos.
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Un algoritmo de identificacion recursiva tipicoesiguiente:
o(t) = 6t —1) + K (1) * (y(t) = v (1)) (2.62)

DondeB(t) es el vector de parametros estimado en elntesta y(t) la salida real del sistema
en dicho instante de tiempos(ty la salida estimada con los parametros actuglé¢t-1) el

vector de pardmetros del modelo en el instanteiaepb anterior. De esta forma, K(t)
determina el modo en que el error de prediccidf)-{y(t)) afecta en la actualizacion on-line

de los parametros del modelo.
K(t) =Q(® *¢(t) (2.63)

Donde Y(t) representa el gradiente de la salida estimadpecto al vector de parametros
ye(t|8). Por otro lado, la matriz Q(t) puede ser escoga&in diferentes criterios, dando lugar

a diferentes métodos de adaptacion.

Suponiendo que el modelo puede escribirse comaegrasion lineal, uno de los métodos
mas sencillos de escoger la matriz Q(t) esta basadel filtro de Kalman, dando lugar al

siguiente algoritmo:

o(t) =6(t -1) + K() * (y(t) - y. (1))
Y.(t) =¢" () * Ot -1)

K(t) = Q(t) *¢(t) (2.64)

= 6(t) =[L- KO * & (O] 6 -1) + K (O) * y(t)
- OH)=H®*0t-1)+Z(1)

Por tanto, el filtro de Kalman permite utilizarit#ormacion incompleta del modelo para

mejorar de forma recursiva la estimacion del estadel sistema proporcionada por la

medicion.

En cada paso el filtro proyecta la estimacién ct¢hdo actual y de la covarianza actual
hacia delante en el tiempo para obtener una esdtima priori para el siguiente paso.

Después utiliza los resultados de la medicion neaita mejorar esta estimacion y obtener
una estimacion a posteriori. Este proceso puede arsbién como un ciclo de prediccion

correccion.
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2.5 Metodologia General

La metodologia a seguir, que se esquematiza eigueaf2.14, se describe a través de los
siguientes pasos. Cabe destacar que se utiliza MBTL.O como programa de modelacion

de redes neuronales, usando el TOOLBOX de redesmadas.

2.5.1 Metodologia de Prondstico

A- Definir variables de entrada relevantes en el prose.

El tipo de entradas a considerar depende de lagblesi que se desea pronosticar. Para
prondsticos de crecidas pluviales como de desbmionecesarias las siguientes variables
de entrada:

-Caudales horarios.
-Precipitacion horaria.

-Indirectamente temperaturas horarias (Influyemtdaeubicacion de la linea de Nieve,

separacion de area pluvial y nival).

Para el pronostico de caudales en el caso de asedéd deshielo se requiere ademas
contar con datos de temperaturas directamente nggmeesentar la influencia de la

radiacion.

B- Definir variables de salida.

La variable a pronosticar es el caudal en un tiepgsterior de tipo (t+k), con k1.

C- Seleccion y Estandarizacion de datos

Considerando el tipo de funciones de transferemeeutilizan las neuronas de las capas
ocultas, es necesario escalar los datos para evithlemas de saturacion de la funcién de
transferencia a utilizar. Las transformaciones lsgnque siguen, de las cuales se utiliza
mayormente la segunda, ya que permite conservasigelo de la variable, (util

especialmente cuando se habla de gradientes.
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Xi. — 0’9* Xi —mln(X.) 0’05 Xil:# (265)
max(x; ) — min(x; ) 1.1* max(x;)
Donde:
X = Valor observado i=1,...... n.

min(x )= Minimo valor de los datos observados.

max(x )= Maximo valor de los datos observados.

D- Eleccidn de Red Neuronal.

Eleccién de la red neuronal de acuerdo al problespacifico y métodos de ajuste de los
pesos asociados a las neuronas de la red por medigoritmos de entrenamiento (redes
recurrentes y prealimentadas) y condiciones queangaen su estabilidad (red de
Hopfield).

Las entradas y el nimero de neuronas de salidarviéeterminados por la naturaleza del
problema y por el tipo de secuencias a procesansQOtalores como el niumero de
neuronas de estado o el orden de entrada debeleteeminados tras experimentar con
distintas combinaciones. Se construyen diversasuitaoguras con distintas

configuraciones.

E- Entrenamiento de la red neuronal recurrente.

Este paso tiene como funcidn determinar el valotodepesos de la red que permiten
resolver el modelo con éxito. Se considera comoidiaede error a minimizar, el error

cuadratico medio o una variacion de él (regulayjzane describe la adecuacién de la
salida proporcionada por la red al valor deseadabeCsefialar que se utiliza un

entrenamiento fuera de linea.

En el caso de una red prealimentada cualquierd@entrenamiento resulta valido, no
necesariamente 6ptimo, pero se permite utilizalgaier método de ajuste de los pesos
asociados a las neuronas dada la independencia data o patron con respecto al
anterior. En el caso de una red recurrente dichaeaacion no es completamente cierta,
puesto que existe un almacenamiento de la infodngmiecedente entregada a la red, lo
cual puede generar “ruido” en caso de que tal Inémion ya no sea del set de datos que

se desea pronosticar.
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Nace por tanto un inconveniente, que es el hechgedwitir o no un entrenamiento que
contenga una serie de crecidas entregadas a lderddrma continua, sin que dicha
continuidad sea del todo cierta, ya que cada vezsgungresa una crecida existe un salto
en la serie de tiempo y por lo tanto la red almacefiormaciéon no relevante para la
crecida actual. Es fundamental entonces, un asdésios pesos asociados a las variables
retardadas y su convergencia a un valor nulo, ldeaaera que el tiempo o iteracion al
que dicha matriz de pesos es anulada , indicariadad de variables retardadas que son

relevantes para la red.

El andlisis descrito, se considera como una cobulicecesaria y suficiente antes de llevar
a cabo el proceso de prondstico, razon por laesi@escrito dentro de este sub-capitulo
indicado como “metodologia”. Es necesario entonessgenar la red recurrente de EIman
con las series continuas seleccionadas para cadadanlas cuencas en que se

pronosticaran caudales y deducir la relevanciasl@driables retardadas.

F- Validacion y eleccién de configuracion y arquitectta de red recurrente.

Se seleccionan las arquitecturas que entregueneebmrerror cuadratico medio en el
conjunto de validacién. Para escoger el modelondigiaracion éptima se analiza el error

cuadratico medio ponderado.

G- Pronoéstico de caudales instantaneos.

Por medio del modelo elegido, se realiza pronéstam® caudal para distintos horizontes
de tiempo (t+k; k=1,2,....T).

H- Analisis de prondsticos.

Se analizan y comparan, tanto en calidad como km, Mas prondsticos obtenidos por
medio del modelo seleccionado con modelos de redesonales prealimentadas y
métodos de identificacion paramétrica (ARMAX y RARM). Cabe sefalar que cuando
se realicen comparaciones de diferentes modelosaftos a partir de distintos tipos de
entrenamiento con modelos prealimentados con uararhiento de tipo continuo, se esta
comparando los diferentes analisis realizados gqomelaestudio y prondstico continuo de

redes prealimentadas, planteado anteriorment&pozalez, 2003.
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Figura 2.14: Esquema metodoldgico.
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A 4
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\ 4
Analisis de Resultados

2.5.2 Condicion de aplicacion

Segun se describié en el punto 2.5.1, punto Egespandiente al entrenamiento de la red
neuronal recurrente de Elman, se realiza el asatisi los pesos asociados a las variables
retardadas, condicién necesaria y suficiente pamaifir su aplicacion o no al pronéstico de
crecidas en tiempo real.

A continuacion en la figura 2.15, se presentasguema simplificado de la arquitectura de la
red en la cual es posible apreciar sus unidadeteeconexiones, las lineas rojas definen el
almacenamiento de la salida de las unidades depka @culta en las unidades de contexto, el
paso de la salida de la informacién contenida d@ase8ltimas a la capa oculta queda

ponderado por el correspondiente peso asociadovatables retardadas.
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Figura 2.15: Esquema Red Neuronal Recurrente de Elam.

Salid

Unidades ocult;

Unidaces de entrac

Unidades de contexto

Si bien, los fenbmenos de precipitaciones, tempest etc. que producen una determinada
crecida no son relevantes para una crecida poststigguardan relacion con las condiciones
en las cuales se encuentre la cuenca al momemdacirse la siguiente crecida , como son
las caracteristicas de humedad, grado de saturgci@aracteristicas fisicas, que a su vez
modifican las condiciones de infiltracion y pordende escorrentia directa , punto desde el
cual es posible considerar una influencia anteeegda crecida en un limite de tiempo que
considere dichos efectos .Si bien es cierto queddss recurrentes almacenan informacion
de manera recursiva, es un punto relevante cuzantifh importancia que tendria para datos

actuales lo ocurrido en pasados muy remotos derédea los pesos que asigne la red.

Dado que las crecidas seleccionadas, estan sepdeandia por dias, meses o0 afos, en general
no existe relacion entre una y otra, en casi tddescasos ni siquiera en las condiciones
iniciales en que se encuentra la cuenca, puestcequgeneral el tiempo de desfase entre

crecidas seleccionadas es como se especifica s mesios.

Por lo tanto, si es posible demostrar que la inftiee de lo ocurrido con anterioridad, en
general sélo tiene relevancia dentro del procesecida”’, es posible “pegar las crecidas”
(serie completa) aunque ésta contenga saltos,e/aajastaria ocupando el beneficio de la red
en el fendmeno individual, sin dar importancia adoirrido en tiempos pasados o remotos a

la crecida.

En prondsticos de crecidas pluviales es importahteempo de concentracion de la cuenca,
en el sentido de producir un retardo en la varigézipitacion con respecto al caudal de

salida de la cuenca, y en el caso de crecidas sleelie es importante el tiempo de desfase
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entre la ocurrencia de la temperatura maxima yaetlal maximo, de tal manera de retardar
esta Ultima variable, por ello en el caso de pricds mediante redes prealimentadas la
incorporacion de variables retardadas debe serictagtente necesaria dadas las

caracteristicas del problema, no asi en el casmaeed neuronal recurrente de ElIman, donde
los retardos son implicitos y vienen otorgados lpsrventajas de la red, pero pueden darse
dos inconvenientes otorgar relevancia a lo ocureid@asados remotos 6 que el limite en el

cual otorga relevancia a dichas variables distendeinterpretacion fisica.

Se realiza entonces, el andlisis de los pesosadesca las variables retardadas de la red de
Elman, cabe destacar que los modelos de pronddéicorecidas pluviales en las cuencas

analizadas requieren de dos capas ocultas, panto existen dos operadores de retardo, sin
embargo solo importa el primero debido a queetrdo de la segunda capa oculta ya ha
procesado las variables de salida de la primera dapacuerdo a un cierto peso asignado y

retronado dicha informacion a la primera capa acult

En la figura 2.16 se observa que tras 5 iteracid@esatriz de pesos anula sus valores, es
decir si a la red entra un determinado vector pEmplo en el caso de crecidas pluviales de
la forma (P (t), Q(t), Delta Q(t)) este vector emtregado a la capa oculta y posteriormente
retardado con la ponderacién de la matriz degpepara el siguiente prondstico las variables
de entrada son (P (t+1), Q(t+1), Delta Q(t+1))ed asigna pesos a esta informacion , la cual
es sumada con el vector retardado ponderadoogsorekspectivos pesos , y asi para el
siguiente el vector de entrada (P (t+2), Q(t+2)lt&@(t+2)), nuevamente la red asigna pesos
a esta informacion y es sumada al retardo (P (®()1), Delta Q(t+1)) por la respectiva
matriz de pesos , que a su vez ya incorpora etdeetde (P (t), Q(t), Delta Q(t)) por la
correspondiente matriz de pesos , entonces lo g@eicediendo es que la matriz de pesos se
va multiplicando conforme los retardos se vayamsierando para las variables de salida ,
luego, de acuerdo al andlisis realizado el umbealtrdncamiento de importancia de las
variables de entrada en este caso el volumen dgpaeion , el caudal y el gradiente de este
altimo es hasta 5 horas atras, lo cual no distechm del valor del tiempo de concentracion

en las cuencas analizadas.

En conclusion, el umbral de truncamiento de impmita de las variables retardadas es
Optimo en términos del nimero de datos de unardetada crecida y de los tiempos de
concentracion encontrados para ambas cuencas (a@otrs.), luego el realizar

entrenamientos continuos en la red de Elman tiahdez.

Cabe destacar que se realiza el mismo proces@peaso de crecidas de deshielo, donde las

variables de entrada relevantes del proceso sadatdesfasado en 24 horas con respecto al
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instante de pronosticos (para prondsticos a tegldal (t) y T (t-D+1) (donde D es el desfase
de ocurrencia entre los maximos de temperaturaigadp Se obtiene que la matriz de pesos
se anula aprox. a las 15 multiplicaciones, poatdd para un determinado prondstico se esta
tomando relevancia a lo ocurrido aprox. hasta Ifatantes, segun se aprecia en la figura
2.18, lo cual es valido tanto en la cuenca delrBsd¢rayan como en la cuenca del Mapocho

en Los Almendros.

En la figura 2.17 se observa los pesos asociadas &ariables de entrada mencionadas
anteriormente relevantes para crecidas pluviales glamodelo NEWELM 3-7-7-1 analizado

para la cuenca del Estero Arrayan en la Montosanasrepresentacion radial y cada uno de
los ejes representa una neurona de la capa osaltabserva que la mayor ponderacion es
otorgada a la variable caudal antecedente, luelgovariable volumen de precipitacion vy

finalmente y variable en cada neurona al gradiel# caudal con respecto al instante
anterior. La misma importancia otorgada a dichasabkes es encontrada para crecidas

pluviales en la cuenca del Mapocho en Los Almendros

Figura 2.16: Analisis de pesos asociados a las \ales de retardo. Crecidas Pluviales.

Conwergencia de pesos asociados a las variables de retardo - Red de Elman
0.25 T T T T T T

0.2k i
0.15
0.1

0.05E

Peso

Iteraciones
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Figura 2.17: Pesos Asociados a las variables de exta a la red. Crecidas Pluviales.

—e— Pp(t)*A(t)
—=—Q(t) \
Delta Q(t) 5 4

En la figura 2.19 se observa los pesos asociadas &ariables de entrada mencionadas
anteriormente, que son relevantes para creciddsettegpara el modelo NEWELM 4-15-1
analizado para la cuenca del Estero Arrayan endatdéa; es una representacion radial y
cada uno de los ejes representa una neurona dpdaoculta, no se observa alguna tendencia
de ponderacion clara de las variables de entrddaeal, lo mismo se obtiene para la cuenca
del rio Mapocho en Los Almendros.

Figura 2.18: Andlisis de pesos asociados a las \atries de retardo. Crecidas de Deshielo

convergencia de pesos asociados a las variables de retardo - Red de EIman
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Figura 2.19: Pesos asociados a las variables deradf a la red. Crecidas de Deshielo.

—e— Q(t-23)

—=— Q)
T(t+1-D)
Delta Q(t)

2.6 Analisis espectral de crecidas

Con el fin de establecer la variabilidad y amplitiellas frecuencias de la sefial descrita por
los datos de cada crecida y a modo de conocersseaxa relacion directa entre la capacidad
de generalizacion de una crecida y su variabililecduencial, se hace necesario contar con
alguna herramienta matematica que lleve la serieaddales de un dominio de tiempo a un
dominio de frecuencias. Para el cumplimiento deokgétivo, se utiliza la transformada de

Fourier, descrita a continuacion.

2.6.1 Transformada de Fourier

Una transformada de Fourier es una operacion métamgue transforma una sefial de

dominio de tiempo a dominio de frecuencia y viceaer

Las condiciones para poder obtener la transformadelaFourier son (Condiciones de
Dirichlet):

Que la sefal sea absolutamente integrable, es decir

0 2

j IX(t)| dt< oo (2.66)

—00

Que tenga un grado de oscilacion finito.

Que tenga un niumero maximo de discontinuidades.
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La transformada de Fourier es una particularizadeta transformada de Laplace con S =

w (siendo w = 2% *f), y en un dominio discreto se define como:

4 -1
N —j*2* (k4 *(—“ J
i (k21§

X(K) :ZX(t) *e 1<k< N (2.67)
n=1
Y su antitransformada se define como:
N j*¥2% e k-1)* E
xt) =Y x() *e ) 1<n<N (2.68)

n=1

2.7 Indices de Evaluacion de desempefio

2.7.1 indices de desempefio general
Para comparar el desempefio de los modelos de picmose utilizan las siguientes

expresiones, extensivas a cualquier método qusese u
A partir de ahora se entiende por:
di= Salida deseada.

yk= Salida ajustada.

Error cuadratico Medio
1 2
ECM ==*>"(d, - V) (2.69)
n
Error cuadratico Medio normalizado

Z(dk - y,)?
ECMN=—*——+—
Z(dk —y)

k

(2)70

Donde:

?/ Denota el promedio de los datos. Si el valor deficiente ECMN se acerca mas a cero, el

modelo se ajusta en mayor medida a los datos al&gn
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Uno de los indicadores mas importantes para evauatesempefio de un determinado

modelo es el coeficiente de determinacioel cual es funcién del ECMN y se define como:
2 =1- ECMN (2.71)

Para un predictor perfecto este coeficiente debd ,smientras que para un predictor trivial

que siempre predice el valor medie10 (Pérez, 2002).

2.7.2 indices para la Evaluacion de la Calidad de un Mode de Prondstico

Fundamentalmente interesa evaluar el comportamidatomodelo de prondstico en las
cercanias de los valores maximos. Para evalualittad del ajuste en la cercania del Caudal

maximo, se toman en cuenta las siguientes medalasgor:

Promedio de la diferencia entre el caudal maximukido y el maximo observado.

_ 1 1 aX(Q}max) - Qmaxi
EMEM = N_ZNZ,: o (2.72)

Promedio de la diferencias entre caudal simulaaddservado en el instante en que

ocurre el maximo.

EMMOBS——Z Z;Qm (2.73)

c i Qmaxi

Tiempo promedio de la diferencia entre la ocurr@ilel caudal maximo simulado y el

maximo observado.

TMEM _—z z £ -t (2.74)

Donde:

N_.=Numero de crecidas consideradas.

N =NUmero de veces en que se efectian prondsticasgbanstante en que ocurre el

caudal maximo.

Q}W:Caudal simulado en el instante en que ocurre gimwobservado.
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Q... =Caudal méximo observado.
fjm""x =Tiempo en que ocurre el caudal maximo simulado.

t.. =Tiempo en que ocurre el caudal maximo observado.

-Valores positivos/negativos de los indices EMMOBXEMEM indican que el modelo

sobreestima/subestima el caudal maximo.

-Valores positivos/negativos del indice TMEM indapae el caudal maximo simulado ocurre

después/antes que el maximo observado (desfasedeante/desfase hacia atras).

2.7.3 indices de Comparacion entre Modelos de Prondstico

Para comparar dos modelos de prondstico planteadospnsidera un indice que involucre

todo el conjunto de datos utilizados.

Error cuadratico medio ponderado

* ECIVIENT + r]val * EC'\/Ival + r]PRU * ECIVIPRU
n

ECM = ent (2.75)

total

Donde:

NenrsMvacsNery = NUmMero de datos utilizados en entrenamientojdaeibn y prueba

respectivamente.

ECM = Errores cuadraticos medios cometidos en nadale estos procesos.
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Capitulo 3

3 Caracterizacion de la Cuenca

3.1 Generalidades

La cuenca del Rio Mapocho perteneciente a la haymdrafica del rio Maipo drena las
aguas cordilleranas del sector del cerro El Plonterye como afluentes principales al rio
Molina, al rio San Francisco y a los esteros Amayd.ampa, cruzando toda la ciudad de
Santiago.

Presenta en su parte alta un régimen de caragtdr siendo los deshielos en los inicios de la
primavera la fuente de su caudal méas significatBlocaudal medio anual es de 6,%/sn
(Estacion Los Almendros). En su parte baja su daelse aumentado por los aportes de los
afluentes intermedios y el régimen es pluvionidhpocho en Rinconada de Maipu). Con
respecto a la variacién estacional, el caudal mewinsual presenta un maximo de 13%sm

en noviembre y un minimo en abril del orden den®/3 (Mapocho en Los Almendros).

3.1.1 Subcuenca Alta del Mapocho

Corresponde al area drenada por la parte altai@éfapocho, desde el nacimiento de sus
afluentes cordilleranos: rio Molina, rio San Franoj estero Yerba Loca, hasta la junta del rio

Mapocho con el estero Arrayan, incluyendo estendlti

En esta subcuenca se observa un régimen nivo +aplya que aunque la influencia nival es
la mas importante es posible advertir cierta infti@ pluvial, salvo en el caso del estero
Yerba Loca, el que es puramente nival. Los mayoaeslales mensuales se observan entre

noviembre y enero, mientras que l0os menores ocemgr marzo y mayo.

3.1.2 Subcuenca Baja del Mapocho

Corresponde al area drenada por el rio Mapochaedesjunta del estero Arrayan hasta la

confluencia del Mapocho con el rio Maipo, incluyerad estero Colina.
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En esta subcuenca se observa una considerableenaiffu pluvial y tiene una gran
intervencion antropica. Los mayores caudales sereés en julio y octubre, mientras que el

periodo de menores caudales ocurre entre febraipoily

3.2 Control de estaciones

3.2.1 Estacion Fluviografica Estero Arrayan en la Montosa

Estacion de tipo fluviogréafica y limnigrafica coolrda por la DGA. Controla la mayor parte
del Estero Arrayan, afluente cordillerano del riagdcho y presenta un tiempo de respuesta

bastante rapido de aproximadamente 3 horas.

Sus principales antecedentes se presentan enl#é 3dblLas caracteristicas de la cuenca
definida por los aportes a la estacion se obsezmala tabla 3.2 y graficamente en la figura

3.1, donde también se puede apreciar la cuencaag@dio en Los Almendros(delimitacion
gris).
Tiene un claro comportamiento nivopluvial, registta caudales méaximos en los meses de

diciembre para afilos hiumedos y en noviembre para s#@ms, como se aprecia en la figura
3.2.

Tabla 3.1: Estacion Arrayan en La Montosa.

Cdédigo BNA 0572200-5
Latitud 33°21
Longitud C 70° 29
Altitudlmsnm] 88C

Tabla 3.2: Caracteristicas Cuenca Estero Arrayan eha Montosa.

Pendiente Media [m/r 0,41t
Maxima distancia de flujicKm.] 34
Largo Canal PrincipaKm.] 28
Aree [km7] 21¢
Tiempo de ConcentraciéHrs.] 3
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Figura 3.1: Cuenca del Estero Arrayan en La Montosa
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Figura 3.2: Curva de Variacion Estacional —Arrayanen La Montosa.
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3.2.2 Estacion Fluviografica Mapocho en Los Almendros

Estacion de tipo fluviogréfica y limnigrafica, coolada por la DGA. Ubicada sobre el rio
Mapocho antes de la confluencia con el estero Amailide los aportes provenientes de la
parte alta de la cuenca, cuyos principales aflsesd@ el rio San Francisco y el rio Molina,

presenta tiempos de respuesta de 2 a 3 horas.
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Sus principales antecedentes se presentan enlda3&b Las caracteristicas de la cuenca
definida por los aportes a la estacion se obsegwala tabla 3.4 y graficamente en la figura

3.4, en la cual se puede observar también la cubidastero Arrayan (delimitacion gris).

Tiene un régimen caracterizado por el aporte mempero no despreciable de las
precipitaciones invernales en los meses de jurigogto, para presentar una marcada crecida

en el mes de noviembre con los aportes proveniel@dss deshielos, como se aprecia en la

figura 3.3.
Tabla 3.3: Estacion Mapocho en Los Almendros.
Cdédigo BNA 0573300-3
Latitud < 33022
Longitud C 70° 28
Altitud[ m.s.n.m.] 102¢
Tabla 3.4: Caracteristicas Cuenca Mapocho en Los Alendros.
Pendiente Media [m/r 0.44¢
Maxima distancia de fluicKm.] 43
Largo Canal Prinpal [Km.] 38
Aree [km®] 62C
Tiempo de ConcentraciéHrs.] 3
Figura 3.3: Curva de Variacién Estacional - Mapochan Los Almendros.
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Figura 3.4: Cuenca del Mapocho en Los Almendros.

O Estacion AMapocho en Loz dlmendros
P

4 Estacion Cerre Calan

o Estacién Tobalaba

3.2.3 Estacién Pluviografica Cerro Calan

Estacion de tipo Meteoroldgico, controlada por I&A) sus principales antecedentes se
presentan en la tabla 3.5. Son de interés lostregipluviograficos y los de temperaturas en
horas sinopticas y las extremas diarias

Se aprecia en la figura 3.5 que la mayor partasi@tecipitaciones se produce en el periodo
comprendido entre los meses de abril a septiembre.

Tabla 3.5: Estacién Cerro Calan.

Cdbdigo BNA 05730057
Latitud 33°24
Lonaitud C 70° 32
Altitud[m.s.n.m| 90C
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Figura 3.5: Curva de Variacién Estacional —Cerro C#n.
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3.2.4 Estacion Meteorologica Tobalaba

La estacion Tobalaba es de tipo meteorolégico, ripele la Direccion Meteoroldgica de
Chile (DMC) y posee registros de temperaturas regantre los afios 1961 y la actualidad.
Sus principales antecedentes se presentan elda3tdb

Tabla 3.6: Estacion Tobalaba.

Cddigo DMC 0573001
Latitud < 33° 27
Lonaitud C 70° 33
Altitud[m.s.n.m| 65C

3.2.5 Curvas Hipsométricas

Para analizar los volumenes de entrada a la cu@moducidos por efecto de las
precipitaciones (liquidas) es necesario enconttaarea de influencia asociada a dicha

precipitacion en funcion del tiempo.

La estimacién del &rea pluvial est4 fuertementaciehada con la estimacién de la linea de
nieve (LN), la cual separa a los sectores con pitacion liquida y sélida. Garreaud, (1992) y
Escobar y Vidal, (1992) han demostrado que la teatpe del aire en superficie es un buen

indice para definir la forma de precipitacion.
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La ubicacion de la linea de nieve es posible denastmediante un gradiente térmico fijo,
registros termograficos en una estacion cercaaaadnca y la definicion de una temperatura

umbral.

Mediante registros de temperatura horaria en estasimeteorolégicas, la definicién de un
gradiente adiabatico saturado de 6,5°C/Km. (GateB292) y de una temperatura umbral de
1,5°C (Seguel y Stowhas ,1985) tipico para la reméral de Chile, se tiene:

T, EF _Tu

HLN :HREF+ R|a| (6)7

Donde:

Hin = Altura de nieve (m.s.n.m).

Hrer =Altura Estacion (m.s.n.m).

Trer =Temperatura medida en estacion base (°C)
Ty =Temperatura Umbral (°C).

@ =Gradiente de Temperatura (°C/m).

Una vez que se conoce la posicion de dicha LN garae las areas aportantes instantaneas
considerando como punto de salida de la sub-culencata correspondiente a la estacion
limnigréafica y encontrando un modelo que se ajasmportamiento de los datos altura v/s
area, de tal manera que queda determinada el soemda a la altura de la LN y por lo tanto

el volumen de precipitacion aportante horariAp.

A continuacién se presentan las ecuaciones de ¢aelos polinbmicos ajustados a los datos

que definen las curvas hipsométricas (figuras 3&Y.

Mapocho en Los Almendros:

AREA = -3,54*10%8*N 8+ 5,79*10 LN ® - 3,73*10'%LN %+ 1,17*10%LN3- 1,78*10%*LN 2 + 1,27 *LN - 3,46

Arrayan en La Montosa:

AREA = 2,39*10™8*N 5-3,89*10Y*LN 5+2,49*1 0% N *-8,18*107*LN 3+1,46*10%*LN 21,25 *LN + 4,04*16
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700

Figura 3.6: Curva de Hipsométrica —Mapocho en Los Bnendros.
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Figura 3.7: Curva de Hipsométrica —Arrayan en La Matosa.
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Capitulo 4

4 Prondstico de Crecidas

4.1 Introduccién

El objetivo de este capitulo es realizar pronostien tiempo real de eventos de origen pluvial y

de deshielo.

Las crecidas pluviales se producen por efecto daitia de lluvia en una determinada zona de la
cuenca, la cantidad de lluvia caida experimentdacianes debido a factores como la

evaporacion producto de fenbmenos meteorologi@saracteristicas fisicas de la cuenca como
son, la pendiente, la vegetacion, el tipo de sudenaje, condiciones iniciales de saturacion

entre otros, sin presentar necesariamente unédistin uniforme.

Luego, las variables de interés desde el puntagda kidrolégico en crecidas pluviales son los
caudales medidos en el punto de salida de la cukscarecipitaciones y su area de influencia y
ademas podria considerarse una tercera variablgdlacion, que si bien afecta en alguna

medida, se considera de mayor relevancia en épecdsshielo.

Las crecidas de deshielo puede ser explicadas @mmuel evento ocurrido en la época de
deshielo (septiembre — abril para la zona centealCiile) que presente un comportamiento
ciclico diario y que sobrepase un cierto caudal rampredefinido, pueden eventualmente
formar parte de una crecida, algunos caudales rgerabrcaudal umbral, lo cual se define para
otorgar continuidad temporal a los eventos seleeclos. La duracion de una crecida puede ser

incluso de meses, teniéndose por lo tanto unagguatidad de registros.

Se producen por variados y diferentes procesosatesferencias de calor (radiacion solar,
radiacion neta de onda larga, transferencias d& sehsible, calor latente, de condensacion,
etc.), cuya determinacion depende ademas de lacc@dmdisica y térmica del manto de nieve.

Para poder simular escorrentia nival con ciertgigid@, se debe considerar el mecanismo de
acumulacion de nieve de tal manera que una veadketp época de deshielo, las condiciones

del manto de nieve sean representativas de laagalMartinez, 1993).
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Una vez que el manto de nieve esta apto para setidgento, la variable mas representativa del
fendmeno viene a ser la radiacion, sin embargo dagao existen registros continuos (a nivel
horario) de dicha variable, la temperatura se canai un buen indice de la generacién de

deshielos.

4.2 Planteamiento General

Se realizan pronosticos en tiempo real de caudateégel horarios en las sub-cuencas definidas

por la estacion Arrayan en La Montosa y Mapochbaa@nAlmendros.

Los datos de la estacion metereoldgica Tobalabaitger estimar la posicion de la LN horaria
en base a la temperatura y los registros de laiéstaluviografica Cerro Calan permiten
caracterizar las precipitaciones horarias. Ambascsosideradas representativas de cada cuenca
a pesar de encontrarse fuera del area controlada lg® estaciones fluviograficas

correspondientes, debido a la inexistencia de estiones de medicion en la zona.

Cabe destacar, que los registros en las estacttm@serés han sido obtenidos de: Gonzélez,
2003, con el fin de realizar una comparacién de domoésticos obtenidos. Dichos datos

constituyen registros de la DGA y la DMC.

Dos de los supuestos mas importantes a considararegb prondstico de crecidas pluviales en
cuanto a las variables de entrada, son el supaneetipitacion uniformemente distribuida en el
area aportante y que no se hace uso de la vateilgeratura de manera directa, sino que a

través de la estimacion de la linea de nieve harari

En el caso de pronosticos de crecidas de deshealgguanto a las variables de entrada es
importante tener en cuenta que como se explicéantarioridad el fendémeno es ciclico y por lo
tanto variables relevantes para modelar el fenéresendos caudales que se dan con 24 horas de
anticipacion. En el mismo ambito, horas despuéscderida la temperatura maxima se produce
el caudal maximo, dicho niamero de horas define wtmaable relevante para modelar el
fendmeno. Ademas, se considera que la precipitamées una variable relevante en esta época

frente a la variable temperatura, lo cual se basandlisis anteriores (Gonzéalez, 2003).

Considerando que las redes se encargan de pramosiliccomportamiento del fendmeno

precipitacion-escorrentia y derretimiento o Tempeeaescorrentia en la cuenca, es importante
destacar que lo que la red aprende y modela nd &n@&meno en si, sino que crea una
representacion del comportamiento de la cuencalees intenta modelar la respuesta de la

“cuenca’” frente a diversas entradas (precipitagan&€emperaturas).
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Se contemplan diferentes modelos y arquitecturasonales de una 0 mas capas ocultas, donde
el numero de neuronas en dichas capas debe sdicedrte como para dar la representatividad
requerida a la variable de salida y no redundamtgocpara provocar ruidos o perturbaciones en

el modelo de prondstico.

Tomando en cuenta que se tienen registros dessmuieontinuas de tiempo para realizar el
entrenamiento de la red, y dado que el tipo desrgde se utiliza , “recurrentes”, son del tipo
gue almacenan informacién entre la presentacionndpatron y el siguiente, si se realiza un
entrenamiento continuo en el sentido de “crecidam@as”, cada vez que se ingrese una crecida
existird un salto en la serie de tiempo (paso de arecida a otra), con lo que la red estaria
almacenando informacion de la crecida pasada mewvamle para la actual. Segun el analisis
realizado en el punto 2.5.2, el almacenamientonftarmacion corresponde aprox. a 5 datos
precedentes en el caso de crecidas pluviales yoa.alb en el caso de crecidas de deshielo, lo
gue autoriza su aplicacion, dado que el limiteigi®po no es extenso, pero igualmente puede
provocar errores en el aprendizaje de la red a€inffieno modelado. Luego, se realiza dos tipos

de entrenamiento, cada uno de los cuales quedatdesumo sigue.

- El entrenamiento de la red considerando los datosada crecida en particular, con la
mejor arquitectura encontrada mediante pruebasry gderentes configuraciones de
entrada, de tal manera de minimizar el error cumdranedio y con el objetivo de

obtener un caudal méximo representativo.

Cabe sefalar, segun la teoria y metodologia expeast| capitulo 1, que se considera el
estudio de la arquitectura Optima para 1 configaracen el sentido de encontrar el
namero o6ptimo de capas ocultas, asi como tambigncahntidad de épocas de
entrenamiento necesarias. Esta arquitectura se ehdensiva a todos los modelos del
mismo tipo identificados por la crecida de entreieato, considerando como Unica

variacion las variables de entrada.

Posteriormente, se realiza la validacion y pruebalas crecidas restantes, permitiendo
tener un amplio espectro de decision para prorastic base al minimo error cuadratico
medio ponderado que presenta cada modelo formadotia del entrenamiento con los

datos de cada crecida.

Paralelamente, se realiza un analisis de frecugraria cada crecida, de tal manera de

observar el espectro de frecuencias de la creciéatgblecer una relacion entre la

amplitud de las componentes de frecuencia y lacid@a de generalizacién de la
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crecida. Capacidad medida en el sentido de queemantrenada la red con el conjunto
de datos que la describen sea capaz de genemalpasentar buenas validaciones, es
decir sea capaz de representar adecuadamente tamigotos suaves, bruscos y

diferentes a los presentados durante el entrengmien

. El entrenamiento de la red considerando un detadninnimero de crecidas y
entregandolas a la red como datos continuos. Seaema division de todo el conjunto

de crecidas, en un set de entrenamiento, validacpioeba.

Para ambos tipos de entrenamiento, se programa@es recurrentes de Elmany redes
prealimentadas ambas son comparadas entre si y posteriormentsngdelos paramétricos
para finalizar con umodelo neuronal recurrente de Hopfield Cabe destacar que el modelo
de Hopfield s6lo es aplicado a crecidas pluviatkehido a consideraciones que se explican

conforme se desarrollen los modelos.

Los indices de comparacion de errores usados semoe cuadratico medio ponderado de los
conjuntos de entrenamiento, validacion y pruebaprehostico de caudales maximos y los

errores de pronostico obtenidos de acuerdo a Uitaei@n por crecidas.

El entrenamiento de la red recurrente de Elman esdiza en base al algoritmo de
retropropagacion de errores, y el entrenamientdadeed prealimentada en base a dicho

algoritmo o Levenberg-Marquardt, segun existan oegoras.

Antes de continuar, es importante destacar quegdgendstico mediante modelos neuronales
recurrentes no se hace necesaria la incorpora@dmadables retardadas puesto que la red
presenta precisamente ese beneficio, producir tamdee de la informacion y asignarle cierta
relevancia. En el caso de las redes prealimengstassi se hace necesario, ya que no presentan
retardos de la informacion y por ende tampoco admamiento de ella, de manera que se debe
entregar a la red un vector de entrada con masngéi@s para poder representar el modelo de

manera similar y hacerlos comparables.

Primeramente se realizan prondésticos a un pasadélanto utilizando los diferentes tipos de
modelos descritos, se incluyen analisis detallagasa posteriormente realizar prondsticos con
diferentes horas de antelacion considerando canldeitos modelos planteados.
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4.3 Aplicaciéon a Crecidas Pluviales

4.3.1 Cuenca del Estero Arrayan en La Montosa

Se cuenta con un total de 21 crecidas, 1587 datgmsacaracteristicas se presentan el la tabla
4.1. Dado el rapido tiempo de respuesta de la euémprox. 3 hrs.) se considera adecuado

utilizar modelos de dos capas ocultas, debido aspmecapaces de modelar fenbmenos mas

complejos, por el mayor procesamiento de la infaitra

Tabla 4.1: Caracterizacion de Crecidas.

CRECIDA INICIO TERMINO DURACION MEDIA | DESVESTAND |~ QMax | QMin Pp ToPC]
[Hr] [m7/s] [m?s] [m¥s] [m¥%s] [mm.]

1 27586600 | 29586 4.00 23 15 7.0 49 05 oL 8.4
2 15.6-86 4:00 | 20-6-86 12:00 125 134 6.6 448 25 1043 311
3 2-6:87 16:00 | 56-87 9:00 62 6.0 2.8 3.1 .9 200 L
2 11.7-878:00 | 18-7-87 4:00 161 23,2 13.9 64,2 8.0 31,2 8.1
5 9887000 | 16-8-87 9:00 174 10,0 6.0 27.0 3,2 1832 7.1
6 22.8.89 16:00| _ 27-8-89 8:00 2 55 2.8 2.0 16 7B 9,
7 26501 19:00| 30591 10:0 84 55 18 10,9 2,6 57p 138
8 150-913:00 | 19-9-91 13.00 103 16 14 8.1 2.5 728 Ty
9 265502 0.00 | 29502 4.00 73 3.4 2.0 9.9 7 82,8 6.7
10 184-9323.00| _ 20-4-93 0:00 22 3.9 2.4 9,9 13 480 o8
1 3593 3:.00 2.5-93 6:00 24 9.8 71 275 15 35.p 3
2 55031400 | 7593 20:00 51 9.1 3.3 201 2,0 581 9.4
1 176-9718.0 | 26:6:07 15:0 21 7z s 8.< 1t 169.] 9.C
2 158-97 15:00| _20-8-97 12.0 114 36 0.8 79 21 00,0 g,
15 30897 12:00] 1997 11:00) 44 5,6 11 7.1 2.9 7] .5
16 3997200 | 59-97 13:00 56 27 0,5 6,2 4,0 26.p p
7 6997 11.00 | 8997 23:00 57 4.0 0.3 4.8 3.6 24 0.8
18 189-97 17.00| _ 19-9-97 20:0 24 3.9 0,3 45 35 55 )
19 25502 16:00| _ 26-5-02 9:00) 2 8,6 57 198 2.0 503 11p
20 3602600 | 3602 22:00 13 8.8 3.1 136 52 126/5 7
21 4-6-02 1:00 5602 1.00 21 7.9 3.1 15,6 4.4 66.6 6.1

Se realiza un analisis espectral de las crecagdisando la transformada de Fourier a la serie de
caudales que compone cada crecida con el objegvdeterminar cuales de ellas presentan
mayores amplitudes de frecuencia, o lo que es kmmique presentan mayor variabilidad

temporal, lo cual queda representado en la figuray4.2.

Se observa que las crecidas que mayor amplitudrigbiigddad presentan son las crecidas
namero 4, 2, 5, 12, 6 y 7, y que las que presemanores amplitudes de frecuencia son las
crecidas numero 16, 17, 18, 19, 10 y 20.

Cabe destacar que el comportamiento en torno iedadncia cero no tiene relevancia, puesto
gue es simplemente el caudal total acumulado dutardrecida medido en el punto de salida de
la cuenca. Es de relevancia notar lo que pasa<altededores de la frecuencia cero, como
muestra la figura 4.2, donde se puede apreciaamkamte que la crecida 4 tiene amplitudes

destacadamente mayores que las demas.
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Otro punto importante de mencionar es que si $a tia analizar la variabilidad de la crecida,
podria pensarse en observar el comportamienta derle de tiempo de la crecida, considerar
aguella que sea de mayor duracion o cuantificangugia mediante férmulas conocidas que
consideran simplemente el cuadrado de la varial#é nimero de datos. Esto tomaria una
menor cantidad de tiempo, pero lo que se estad@mdo en esos casos no es encontrar la
variabilidad o dicho de otro modo, su posibleciga con la capacidad de generalizacion de la
crecida en el caso de ser usada como set de datstenamiento del modelo de prondstico,
sino que se estaria cuantificando su valor enemédt cual no necesariamente es representativo

de la variabilidad y amplitud frecuencial.

Figura 4.1: Transformada de Fourier de la serie deaudales —tiempo.
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4.3.1.1 Prondsticos mediante Redes Neuronales de prondstic&ntrenamiento Unitario
Primeramente y en este apartado se realizan proo®stun paso de adelanto.

De acuerdo al planteamiento general, cada cresidaada como set de datos de entrenamiento,
formando un modelo de pronéstico que es validadolas crecidas restantes. Se crean por lo
tanto, 21 modelos independientes cuyos erroresntfenamiento y validacion se aprecian en
una matriz de errores, en que el error cuadratienlionde validacion de la crecida de

entrenamiento es el mismo error que se obtiene datsenamiento.

4.3.1.1.1 Pronosticos mediante Redes Neuronales Recurrentes Biman.
De acuerdo al planteamiento general, se considenrao parametros de entrada las variables Q
(P*A); y Q. Su uso se justifica a continuacion:

Pronéstico de caudales => Comportamiento de |abiaiQ

(P*A)representa el volumen de lluvia en el punto delaale la cuenca.

Qt (Gradiente de caudales), contribuye a dar reprapadad al efecto producido por

las curvas de ascenso, maximo y descenso de cauddlsentido de derivada positiva

(ascenso), nula (peak), negativa (descenso).

Se realizan dos configuraciones de entrada:
(P*A), y Q ( configuracion 0).

(P*A)., Q: y Q, ( configuracion 1).

Dado que el tiempo de respuesta de la cuenca setgos de precipitacion esapido”, de

aprox. 3hrs. (capitulo 3), se consideran modelafodecapas ocultas.

Se prueban distintos nimeros de neuronas en caddeutas capas ocultas, de tal manera de
encontrar la arquitectura que entregue menor evadratico medio ponderado (entrenamiento,
validacion y prueba) sin sobrestimar el numero daronas Utiles, escogiéndose el mejor
modelo o la (as) crecida (as) 6ptima (s) de entnégrato para realizar prondsticos. Se compara
la capacidad de generalizacion obtenida por medidadRNR con el analisis realizado por

medio de la transformada de Fourier.
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A. Configuracion de entrada 0

Se modelan diferentes arquitecturas neuronalesngakicran 2 neuronas en la capa de entrada
definidas por las variables, (P*Ay Q: , el nUmero de neuronas de cada capa ocultaigee el
mediante pruebas, variando tal cantidad de 4 &l6ccion basada en modelos neuronales
realizados con anterioridad (Dogan, 2007; Marrd)62G5onzalez, 2003). Las referencias se
hacen extensivas a todas las pruebas realizadasdpserminar el niumero de neuronas en la
capa oculta, independientemente de la cuenca adalig el tipo de red utilizada, y finalmente,

una neurona de salida (prondstico).

Se analiza el numero de neuronas y de épocadreé@a@amiento tal que el error de validacion no
aumente y que minimiza el error cuadratico medindeoado para cada modelo formado a partir
del entrenamiento utilizando una crecida en pddiclEl error ponderado es entendido aqui
como el promedio entre el error cometido al entrena una determinada crecida y validar con
las 20 restantes, por lo tanto es un error que @statificando en mayor parte el error de
validacion que se comete para cada una de lasdasediuego, si este valor es pequefio no
necesariamente indica un buen entrenamiento, su® igdica una buena capacidad de

generalizacion de la crecida de entrenamientoggue que se busca para realizar prondsticos.

La tabla 4.2 muestra la comparacion de erroresgradds en funcién del nimero de neuronas
en las capas ocultas para cada modelo definiddaporecida utilizada en el entrenamiento.

Entendida como la diferencia de los errores pomdsraometidos para diferentes niameros de
neuronas en cada capa oculta, en particular, semqemn las diferencias al tener 4,7 6 9 neuronas
en cada capa oculta. Luego, por ejemplo un valgathne de 4-7 implica que para esa crecida el

error ponderado es mayor para un modelo que cenfiereuronas en cada capa.

Finalmente, se observa que se producen mejoraprdeimadamente un 71 %para un modelo
gue contiene 7 neuronas en cada capa oculta emoreka uno que contenga 4 6 9, entre otros.

Finalmente, se define 7 neuronas como el nUmermopmte neuronas en cada capa oculta.

69



Tabla 4.2: Comparacion de ECM ponderado de acuerdal n° de neuronas de las capas ocultas para un

modelo de Elman tipo 2-x-x-1.

Ne de datos| crecida Comparacion de Errores[m3/s]2
9-7 4-7
43 1 1,67 0,02
125 2 0,33 0,88
62 3 0,23 0,03
161 4 0,49 0,70
174 5 0,18 0,75
112 6 0,08 1,05
84 7 2,38 0,02
103 8 0,51 0,61
73 9 6,37 2,27
22 10 2,07 33,22
24 11 -0,87 -2,91
51 12 -0,12 0,15
210 13 0,99 1,25
114 14 1,39 0,14
44 15 -0,13 -3,73
56 16 2,81 0,28
57 17 0,35 0,12
24 18 6,91 -1,55
14 19 -39,93 -12,75
13 20 -30,67 35,47
21 21 -23,35 -21,68

En la tabla 4.3 se presenta el porcentaje de nsejematérminos de la medida de error de
validacion que se produce al variar el nimero de&p de entrenamiento desde 500 a 2500
épocas. Porcentaje entendido de tal manera querseror que un 50 % para un determinado
paso de épocas, existe un porcentaje mayor al 86 étecidas que tiene menor o igual error de
validacion en la época anterior. Por lo tanto, dinimero de épocas de entrenamiento no es el
“6ptimo” o mas satisfactorio, sino que el anteri@e observa, que en el paso de 1000 a 2000
épocas casi todas las crecidas mejoran su ernalideacion y que a las 2500 épocas casi no hay
crecidas (modelos) que minimicen el error, pordota el nUmero satisfactorio de épocas de

entrenamiento es 2000.

Tabla 4.3: Porcentajes de mejora de ECM de validaén de un modelo NEWELM 2-7-7-1 segun el nimero de
épocas de entrenamiento.

e 500 ->1000 épocas 1000->2000 épocas 2000->2500 épocas
% de crecidas mejoradas| % de crecidas mejoradas | % de crecidas mejoradas

1 81 71 24
2 76 62 19
3 90 29 19
4 81 81 19
5 100 48 0

6 71 76 52
7 90 43 57
8 81 90 10
9 33 90 67
10 43 33 0

11 38 71 19
12 71 86 86
13 24 90 5)

14 100 90 24
15 19 81 95
16 90 90 33
17 29 100 24
18 33 81 81
19 10 5 90
20 90 0 100
21 24 0 100
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De ahora en adelante, para los andlisis que sitpeanalisis presentados en las tablas 4.2 y 4.3
con motivo de ser explicados sencillamente, seeptas mediante curvas en donde se puede
apreciar una envolvente minima de los errores tidaggon en términos del nUmero de épocas
de entrenamiento y nimero de neuronas en la (8) (mculta (s). Cabe destacar a modo de
situar al lector en el analisis de errores que rségescrito en el capitulo 2.4, “metodologia”,

se hablara de errores y error cuadratico mediatindamente.

En las tablas 4.4, 4.5 y 4.6 se presenta la magrigrrores obtenida para el modelo elegido de 3
neuronas de entrada, 2 capas ocultas de 7 newdnasurona de salida, para 2000 épocas de
entrenamiento. Cabe sefialar que el niamero indibagto “Valid x”, con x el nUmero de la

crecida validada equivale a la duracion de la deeci, lo cual se hace extensivo a todas las

matrices de error que se presenten.

Se observa que los menores errores (entrenamievatidacion de crecidas), se obtienen para
las crecidas 4 ,8 y 14 (resaltadas en amarill@synhayores errores para las crecidas 10, 19,
20,21.

Los menores valores de los ECM ponderados de laelo® formados a partir de cada crecida
de entrenamiento, son del orden de 1 a ¥s|fnlo que representa menos del 20 % del minimo
caudal medio de todas las crecidas.

El valor de los ECM de entrenamiento son pequebsmen de 16 [m®/s]?, exceptuando las
crecidas 2 y 4 que presentan errores de entren@nmeayores, pero que ponderadamente son

mejores que el resto.

Los mas altos errores de validacion se obtiendasearecidas 4,11 y 5, las cuales de acuerdo a
Fourier, son las que presentan mayor amplitud etiéncia y por lo tanto son mas dificiles de
modelar a partir de entrenamientos realizados doss ccrecidas. Por la misma razon, se
encuentran entre las crecidas que como datos tenantiento generan modelos que presentan

un menor error de validaciéon en el resto de lasidas.

A su vez llama la atencion que las crecidas coruases son entrenados los modelos que peor
pronostican los fendmenos (crecidas 19, 20, 2hlteelas en verde), sean crecidas que no se
encuentran en los Ultimos puestos en relacionaglitud de frecuencia de acuerdo al analisis

de Fourier.
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Tabla 4.4: Errores de un modelo NEWELM 2-7-7-1.

Error de Entrenamiento[m3/s] * Errores de Validacion[m ¥/s]?
crecida | N° de datos Entrenamiento Valid1l [ Valid2 [ Vvalid3 | Valid4 | Valid5 | Valid6 | Valid7 | Valid8 | Valid9
43 125 62 161 174 112 84 103 73
1 43 0,014 0,014 5,648 0433 | 12828 | 2,692 0,579 1,057 | 0446 0,156
2 125 3,957 0,092 3,957 0,489 | 18,308 | 3,734 0,879 0938 | 0,335 0,194
3 62 0,096 0,069 6,457 0,096 | 12,331 [ 1,202 0,627 0925 | 0,256 0,287
4 161 4,270 0,149 6,406 0,347 4,270 0,901 0,634 0,854 | 0,093 0,286
5 174 0,751 0,191 7,426 0,443 5,335 0,751 0,960 0,876 | 0,093 0,394
6 112 0,453 0,074 4,876 0,169 8,086 1,766 0,453 0,865 | 0,176 0,185
7 84 0,493 0,057 5,569 0503 | 11315 | 2531 0,769 0493 | 0197 0,322
8 103 0,067 0,134 6,115 0,406 4,239 0,677 0,587 0,827 | 0,067 0,240
9 73 0,100 0,109 7,843 0,877 | 29,061 | 6,316 1,211 1,335 | 0540 0,100
10 22 0,075 0,418 | 19,792 | 1764 | 85768 | 17,677 6,842 4635 | 0,959 1,208
11 24 1,060 0,060 5,826 0,864 | 36,211 | 6,919 0,995 1,027 | 0,585 0,290
12 51 0,445 0,071 5,987 0,324 7,275 1,608 0,548 1072 | 0115 0,297
13 210 0,033 0,206 7144 0,637 5,971 0,917 0,790 0,899 | 0,086 0,352
14 114 0,011 0,088 7,063 0,368 4,283 0,917 0,356 0,876 | 0,070 0,293
15 44 0,043 0,208 | 14568 | 1157 | 42,402 | 8720 3,737 1,169 | 0412 0,681
16 56 0,011 0,040 4,863 0,254 6,499 1,465 0,323 0,855 | 0,114 0,173
17 57 0,002 0,073 7,511 0,279 5,376 1,335 0,501 0,818 | 0,115 0,313
18 24 0,002 0,100 | 10407 | 0443 [ 15039 | 3217 1,221 0948 | 0,199 0,425
19 14 0,232 1,407 | 106,826 | 12,944 | 352,063 | 71,312 | 15777 | 8471 | 5,156 2,592
20 13 0,082 6,797 | 84,765 | 43,078 | 132,173 | 24518 | 159,261 | 37,757 | 16,439 | 20,068
21 21 0,408 0,903 | 93501 | 7,753 [ 163436 | 36,787 | 11,079 | 7,320 | 3,122 4,276

Tabla 4.5: Errores de un modelo NEWELM 2-7-7-1.

Errores de Validacion[m3/s] 2
crecida [ N° de datos[ valid 10 [ Valid 11 [ Valid 12 | Valid 13 | Valid 14 [ Valid 15[ Valid 16| Valid 17 [Valid 18] Valid 19 | Valid 20 | Valid 21
22 24 51 210 114 44 56 57 24 14 13 21

1 43 2,413 1,154 5,204 0,311 0,122 | 0280 | 0,025 | 0,020 | 0,014 | 10,021 3,483 7,124
2 125 2,001 5,438 3,591 0,316 0,132 | 0311 | 0,031 | 0,017 | 0,021 | 13,339 3,687 5,905
3 62 1,555 4,031 3,856 0,301 0,123 | 0260 | 0,037 | 0,016 | 0,016 | 13,293 3,079 6,336
4 161 2,623 9,079 1,385 0,054 0,027 | 0,096 | 0,031 | 0,004 | 0,015 | 13,759 3,931 5,553
5 174 2409 | 11,765 2,070 0,059 0,038 | 0,138 | 0,040 | 0,006 | 0,020 | 17,974 5,224 5,924
6 112 2,041 3,898 2,054 0,152 0,063 | 04142 | 0,025 | 0,008 | 0013 | 11,280 2,995 5,841
7 84 2,065 3,750 2,241 0,169 0,072 | 0211 | 0,024 | 0,013 | 0,016 | 9,512 4213 5,435
8 103 2,643 8,748 1,343 0,031 0,022 | 0,093 | 0,026 | 0,003 | 0013 | 12,347 4,343 5,567
9 73 2,715 6,429 5,956 0,543 0,189 | 0,400 | 0,035 | 0,023 | 0,017 | 14,700 4,632 8,414
10 22 0,075 | 19,991 | 36,580 | 1,376 0,225 | 0,737 | 0,168 | 0,144 | 0,080 | 55411 | 15490 | 28,085
11 24 1,931 1,060 5,090 0,638 0,253 | 0643 | 0,028 | 0,029 | 0,018 | 9,968 2,345 6,199
12 51 3,169 4,167 0,445 0,103 0,045 | 0163 | 0,016 | 0,003 | 0,007 | 8535 4,210 5,691
13 210 3,000 | 13516 1,538 0,033 0,028 | 0123 | 0,032 | 0,003 | 0020 | 14,181 5,531 5,357
14 114 3,098 6,166 1,046 0,023 0,011 | 0,070 | 0,017 | 0,003 | 0,006 | 11,044 3,700 5,269
15 44 3,045 9,445 7,182 0,467 0,046 0,043 0,047 0,029 0,016 17,744 2,817 7,732
16 56 2,649 2,620 0,849 0,086 0,037 | 0109 | 0,011 | 0,004 | 0,006 6,847 2,995 5,074
17 57 2,025 4,603 0,892 0,062 0,027 | 0,097 | 0,025 | 0,002 | 0,011 | 9,183 3,488 4811
18 24 3,292 5,718 2,372 0,189 0,052 | 0152 | 0,019 | 0,008 | 0,002 | 9,878 3,615 6,719
19 14 18,873 | 80,833 | 31,200 | 7,557 2394 | 5379 | 0297 | 0182 | 0,146 | 0,232 22372 | 17,330
20 13 17,174 | 161,769 | 48561 | 31,517 | 6,281 | 13590 | 2,424 | 0,333 | 0315 | 44,377 0,082 10,666
21 21 7616 | 56,673 | 13,862 | 3,959 0812 | 2,986 | 0379 | 0,092 | 0141 | 54864 | 17,858 0,408

Tabla 4.6: Errores Ponderados de un modelo NEWELM Z-7-1.

crecida [ N° de datos| Error Ponderado[m®/s]?
1 43 2,684
2 125 3,260
3 62 2,514
4 161 1,624
5 174 1,945
6 112 1,892
7 84 2,379
8 103 1,547
9 73 5,203
10 22 15,839
11 24 5,629
12 51 1,848
13 210 1,975
14 114 1,574
15 44 7,614
16 56 1,573
17 57 1,713
18 24 3,339
19 14 58,832
20 13 49,540
21 21 32,643
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B. Configuracion de entrada 1

A continuacion se prueba otro modelo neuronal, cunyea variacion con respecto al anterior es

la incorporacion de la variable gradiente de ca(@a).;) como variable de entrada a la red.

Se genera la matriz de errores presentada englasdi 4.7, 4.8 y 4.9, en la cual se observan
considerables disminuciones tanto en los erroresittenamiento como en los de validacion. En
los primeros las disminuciones son de aproximad&n&norden de magnitud en todas las
crecidas y en los segundos, en las crecidas quar meperalizan, por ejemplo 2 y 4, dichos
errores disminuyen también en aproximadamente &nod® magnitud, por lo cual para las
crecidas que se encuentran en los primeros “pladtbsnalisis de Fourier el error ponderado

es del orden de Tgm?¥s}>.

Al observar los errores ponderados de la tabla geQhace aun mas notoria la capacidad de
generalizacion de las crecidas que presentan naagplitud de frecuencia segun el analisis de
Fourier, asi como también la poca capacidad dergkzacion dada por las crecidas 16, 17,
18, que en este caso presentan peores erroreaguweecidas 19 y 20, lo cual refuerza el
analisis de Fourier, ya que los resultados encdosrenediante €l arrojan que las crecidas 16, 17
y 18 son las que presentan menor amplitud en lapapentes de frecuencia caracteristicas.
Nuevamente, se observan los mejores modelos dégirom resaltados en amarillo y los peores
en verde, lo cual se hace extensivo a todas l#ésstgbe presenten matrices de errores como la

indicada en este apartado.

Tabla 4.7: Errores de un modelo NEWELM 3-7-7-1.

Error de Entrenamiento[m3/s] 2 Errores de Validacion[m */s]?
crecidal N° de datos Ent ient valid1 [ Vvalid2 | valid3 | Valid4 | Valid5 [ Valid6 | Valid7 | Valid8 [ Valid9
nirenamiento 43 125 62 161 174 112 84 103 73
1 43 0,001 0,001 | 0768 | 0027 | 7.071 0,759 1,995 | 009 | 0152 0,117
2 125 0,138 0,018 | 0,138 | 0080 | 3,074 0,263 | 0489 | 0181 | 0,103 0,160
3 62 0,013 0027 | 1462 | 0013 | 2452 1,051 | 0,663 | 0418 | 0,236 0,113
4 161 0,573 0,075 | 1469 | 0271 | 0573 0,150 | 0,140 | 0,325 | 0,016 0,172
5 174 0,049 0,046 | 0750 | 0192 | 0,160 0,049 | 0094 | 0237 | 0014 0,111
5 112 0,012 0,113 | 1518 | 0580 | 0,662 0,103 | 0012 | 0343 | 0014 0,293
7 84 0,008 0,025 | 1564 | 0110 | 2,445 1,236 1,033 | 0,008 | 0,188 0,046
8 103 0,005 0,067 | 1565 | 0239 | 0520 0,142 | 0073 | 0340 | 0,005 0,087
9 73 0,013 0,088 | 2231 | 0564 | 14619 | 10928 | 0869 | 0403 | 0,336 0,013
10 22 0,001 0,386 | 29,576 | 1529 | 36,773 | 9,956 | 13588 | 1210 | 1,062 0,817
11 24 0,092 0,004 | 0561 | 0047 | 5192 0534 | 1353 | 0097 | 0,116 0,123
1 51 0,057 0122 | 1976 | 0589 | 1,699 0606 | 0757 | 0409 | 0018 0,287
13 210 0,004 0,234 | 5995 | 1,045 | 4,646 0,860 | 0642 | 0,730 | 0,044 0,453
14 114 0,001 0067 | 1323 | 0273 | 0519 0,136 | 0173 | 0294 | 0,004 0,046
15 44 0,001 0,130 | 4011 | 0362 | 2,372 1,285 1532 | 0430 | 0,020 0,209
16 56 0,009 0429 | 29,113 | 1,241 | 52588 | 9,111 | 10,085 | 0975 | 0,224 1,301
17 57 0,004 0621 | 36,860 | 2,205 | 59,198 | 9,932 | 11,093 | 1563 | 0,359 1,638
18 24 0,001 1,088 | 73,779 | 3,466 | 129,630 | 22,275 | 26,233 | 1976 | 0,500 3,288
19 14 0,055 0,085 | 8339 | 0928 | 24469 | 4561 | 2,236 | 1088 | 0,860 0,284
20 13 0,006 0,268 | 18,664 | 1,040 | 29314 | 5216 | 5048 | 0,840 | 0,268 0,827
21 21 0,056 0,174 | 16,673 | 3,144 | 5863 5745 | 6,379 | 3,167 | 3,694 0,897
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Tabla 4.8: Errores de un modelo NEWELM 3-7-7-1.

Errores de Validacionm %/s]?
crecidal N° de datos| valid 10[  Valid 11 Valid 12 | Valid 13 | Valid 14 | Valid 15 [ Valid 16 | Valid 17 [Valid 18] valid 19] Valid 20 [ Vvalid 21
22 24 51 210 114 44 56 57 24 14 13 21
1 43 1,283 0,152 6,840 0,498 0,066 0,330 0,311 1,768 1,212 | 1,088 2,067 0,682
2 125 1,329 0,983 2,568 0,223 0,066 0,196 0,185 0,912 0,645 | 2,133 0,522 1,472
3 62 1,011 1,650 2,919 0,105 0,137 0,472 0,276 0,644 0,457 | 2,419 0,538 1,230
4 161 2,049 2,626 0,485 0,063 0,022 0,053 0,073 0,399 0,277 | 3,316 0,413 2,045
5 174 1,753 2,818 0,544 0,057 0,011 0,035 0,057 0,326 0,225 | 2,598 0,264 1,558
6 112 2,619 8,482 0,223 0,066 0,014 0,041 0,076 0,539 0,364 | 5,180 1,145 2,772
7 84 1,025 1,235 1,982 0,619 0,005 0,374 0,285 0,924 1,417 | 1,066 3,515 0,124
8 103 2,983 5,250 0,171 0,024 0,005 0,014 0,025 0,196 0,118 | 2,605 0,411 2,008
9 73 1,724 9,021 11,122 0,160 0,072 0,347 0,235 0,555 0,368 | 2,080 5,296 2,768
10 22 0,001 27,638 20,557 3,513 0,232 1,830 1,005 7,000 4501 | 31,703 | 25561 | 2,937
11 24 1,251 0,092 5,129 0,372 0,045 0,233 0,216 1,294 0,977 | 1,132 1,651 0,767
12 51 2,355 3,789 0,057 0,027 0,017 0,042 0,054 0,305 0,202 | 6,688 1,223 2,919
13 210 3,077 15,781 0,519 0,004 0,033 0,112 0,088 0,165 0,160 | 13,617 | 3,746 4,365
14 114 2,091 4217 0,452 0,050 0,001 0,009 0,026 0,287 0,190 | 1,700 0,154 1,883
15 44 2,107 5,331 0,532 0,010 0,003 0,001 0,017 0,221 0,116 | 6,826 1,096 2,817
16 56 2,848 15,354 3,443 0,517 0,050 0,089 0,009 0,115 0,063 | 13,965 | 2,663 5,299
17 57 4,046 27,458 4,922 0,628 0,061 0,148 0,055 0,004 0,017 | 20602 | 5717 6,916
18 24 5,064 38,710 6,912 1,280 0,061 0,155 0,028 0,014 0,001 | 24,047 [ 5,080 7,234
19 14 1,214 4141 6,918 0,917 0,442 0,861 0,733 1,721 1,341 | 0,055 1,542 0,991
20 13 2,582 10,008 2,136 0,470 0,070 0,140 0,201 0,690 0,446 | 2,246 0,006 2,193
21 21 1,114 9,428 10,965 1,458 3,255 5,153 3,703 2,838 1,599 | 5,319 2,006 0,056

Tabla 4.9: Errores Ponderados modelo NEWELM 3-7-7¢.

crecidal N° de datos| Error Ponderado[m®/s]?
1 43 1,470
2 125 0,661
3 62 0,822
4 161 0,415
5 174 0,271
6 112 0,560
7 84 0,955
8 103 0,424
9 73 2,689
10 22 10,840
11 24 1,090
12 51 0,731
13 210 1,719
14 114 0,384
15 44 1,101
16 56 10,202
17 57 12,110
18 24 25,113
19 14 4,579
20 13 5,936
21 21 4,963

C. Analisis y Comparacion de Modelos Recurrentes delman

En la tabla 4.10 se presentan los coeficientesetlerrdinacion de entrenamiento y validacion

para cada crecida, cada una de las cuales re@asentodelo neuronal. No se ha presentado el

coeficiente ponderado (entrenamiento y validaci@gr ser practicamente idéntico al de

validacion, dado el numero de datos que poseeaayganto.

Se realiza la comparacion de dichos valores paralds modelos planteados, de acuerdo a la

configuracion de entrada, encontrandose mejorasidenables en un modelo que incorpora el

gradiente de caudal como variable de entrada, e$pente en las crecidas 2, 4, 5, 6 y 8 que
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presentan los errores ponderados mas bajos. Bblaahejoria en las crecidas que presentan

baja capacidad de generalizacion (10, 19, 20, 21).

Tabla 4.10: Coeficientes de determinacion. ModeloBWELM 2-7-7-1y 3-7-7-1.

crecida r* entrenamiento r 2 Validacion
Newelm?2-7-7-1 |Newelm 3-7-7-1] Newelm 2-7-7-1 Newelm 3-7-7-1
1 0,984 0,999 0,757 0,865
2 0,876 0,997 0,714 0,886
3 0,924 0,998 0,789 0,796
4 0,842 0,997 0,882 0,912
5 0,799 0,999 0,858 0,926
6 0,916 0,999 0,854 0,904
7 0,941 0,998 0,845 0,851
8 0,864 0,997 0,892 0,933
9 0,852 0,997 0,571 0,850
10 0,728 1,000 0,565 0,572
11 0,925 0,998 0,541 0,881
12 0,913 0,995 0,859 0,892
13 0,778 0,999 0,862 0,849
14 0,915 0,999 0,910 0,931
15 0,785 0,999 0,743 0,893
16 0,953 0,957 0,881 0,492
17 0,922 0,944 0,894 0,393
18 0,898 0,987 0,844 -0,830
19 -0,250 0,998 -2,588 0,615
20 -3,084 0,999 -7,391 0,800
21 0,299 0,994 -0,328 -0,561

En la figura 4.3 se puede observar el comportamieet los errores de validacion para cada
crecida de entrenamiento segun el tipo de modeia.gdérie x.1 indica los errores de validacion
de crecida x, para distintas crecidas de entremamieon un modelo que no incorpora la
variable gradiente de caudal y de la misma formenadelo x.2 indica los errores de validacion

de la crecida x con un modelo que si incorporadhaadvariable.

Se observa claramente, la disminucion de errores glasegundo modelo, sobre todo para la

crecida de entrenamiento o modelo nimero 10.

Cabe destacar que la curva en si no tiene ningjinifisado fisico, es s6lo esquematica, a modo
de mostrar el mejor modelo como la envolvente mani® errores de validacion y sélo importan
los valores punto a punto. No se presentan lasda®d9, 20, 21 debido a que para el primer
modelo los errores salen del rango en que se @eapieciar el comportamiento de las demas
(ver errores de validacion tabla 4.7).
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ECM[m®/s]?

Figura 4.3: Errores de validacion segun crecida dentrenamiento. Modelos 2-7-7-1y 3-7-7-1.
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En conclusion, un 86 % de los modelos presenta rasrarores ponderados cuando involucra
el gradiente de caudal como variable de entrada 4u% mantiene sus errores 0 es mejor con

un modelo que no involucra dicha variable.

Luego, y de acuerdo a lo anterior, la metodolodgatpada consiste entonces en encontrar el
minimo error de ponderacion para una determinaeaida validada; error tomado como
promedio entre su validacion y el correspondiemtiteeaamiento de la red que otorga dicha
validacion, de tal manera que el numero de datosdajuequitativamente separado,

encontrandose el mejor modelo en términos de pticogsara cada crecida.

Cuando se desee pronosticar se puede realizarpigo randlisis de las salidas (errores) de
entrenamiento, validacidén y prueba (pronéstico)pilerama creado en funcion de las entradas
(Qy, de tal manera de encontrar la crecida que siorao mejor modelo de prondstico en

términos de ser ocupada para entrenar el modetomauy generar un modelo de prondstico.

De antemano, son recomendables las crecidas 2648514.

4.3.1.1.2 Pronostico mediante Redes Neuronales Prealimentadas

Se plantean modelos neuronales prealimentados lcobjetivo de comparar su eficiencia al

realizar prondsticos con respecto a modelos nel@®nacurrentes.

Analizando las caracteristicas de la cuenca sengbsen tiempo de concentracion de

aproximadamente 3 hrs., por lo tanto, la variabledal interesa retardada hasta ese tiempo, en
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cuanto al volumen de precipitacion se hara lo mishusteriormente, al igual que para la RRS

de Elman se evalta un modelo que ademas incomwmihblth :

Luego, se evaluan dos tipos de modelos que poaesguiente configuracion de entrada:

- 8neuronas de entradd” A, R, * A, R, " AL R ™ A QuQ4,Q- Q. (Conf. 0)

- 9 neuronas de entraBe A, R, * A, R,* AL, P’[—3*A—3’Q’[’Q—l’Q—Z’QI—S’Q'(Conf' 1)

Dada la naturaleza del problema también se empheaielos de dos capas ocultas.

Se varia el niumero de neuronas y épocas de entmrande la red con el fin de encontrar las
cantidades satisfactorias desde el punto de vestasderrores. En la figura 4.4 se observa que el
namero Optimo de épocas y de neuronas en las oaphas es de 2000 y 7 respectivamente, al

igual que para el caso de la red neuronal de Elman.

Figura 4.4: Andlisis de Errores de validacion seginimero de neuronas y épocas de entrenamiento.

=— 5 neuronas
—=— 6 neuronas
8 neuronas

= = 7 neuronas
—=— 9 neuronas

ECM[m’/s]?
o = N w SN o o)) ~
Il

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Epocas de Entrenamiento

A. Configuracion de entrada O

La matriz de resultados se presenta en la tablds 4.12 y 4.13, en términos generales los
errores de entrenamiento son del mismo orden gueltenidos para un modelo de Elman
equivalente o de variables de entrada (P§A), pero si se observan los errores de validacion,
se puede ver que son bastante mayores, especiallogmue se obtienen al validar la crecida 2,
4,10, 11, 12, 19, 20, 21.
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En cuanto a los errores ponderados, para cadadaret® entrenamiento se observa un
comportamiento consecuente con el aumento de losesrde validacion en relacion a los

obtenidos para una red de Elman, los mas bajoanved 2 a 5 [fis].

Tabla 4.11: Errores de un modelo NEWFF 8-7-7-1.

Error de Entrenamiento[m3/s] * Errores de Validacionjm  ¥/s]’
crecida| N° de datos Ent ient Valid 1 Valid 2 Valid 3 Valid 4 Valid 5 Valid 6 Valid7 | Vvalid8 [ Valid 9
ntrenamiento 43 125 62 161 174 112 84 103 73
1 ) 0,013 0,013 10592 | 1,105 | 49,728 | 9602 1,136 1334 | 0875 | 0137
2 125 3,546 0,164 3,546 0,507 | 15305 | 2,008 1,173 1,262 | 0,296 | 0,295
3 62 0,155 0,112 7,797 0,155 | 12,730 | 2331 0,982 1,218 | 0,266 | 0327
4 161 5,003 0,156 6,003 0,463 5,003 0,862 0,788 0,874 | 0,004 | 0237
5 174 0,848 0,205 7,238 0,620 6,212 0,848 1,113 0,942 | 0106 | 0278
5 R 0,350 0,085 6,365 0230 | 11220 | 2381 0,350 1,054 | 0227 | 0203
7 84 0,463 0,140 7,981 0698 | 10,140 | 12391 0,845 0463 | 0,097 | 0247
8 103 0,074 0,172 8,068 0,548 5875 0,022 0,034 0,743 | 0,074 | 0237
9 73 0,085 0,078 15712 | 1132 | 46369 | 9439 1,660 1,604 | 0,886 | 0,085
10 2 0,153 0,255 33456 | 1977 | 67444 | 13522 6,574 3,160 | 1441 | 0,381
1 24 1,036 0,040 11731 | 1451 | 54844 | 11410 1,472 1660 | 1,036 | 0,204
o 51 0,525 0,083 5,408 0,381 9,411 1877 0573 0,855 | 0,163 | 0,205
13 210 0,044 0,240 8,422 0813 6,920 0,963 1,079 0,985 | 0,097 | 0,309
14 114 0,018 0,165 8,706 0,639 9,444 1,981 1,009 1,091 | 0,123 | 0338
15 44 0,048 0,185 12425 | 1579 | 48380 | 10242 2,465 1,358 | 0556 | 0,419
16 56 0,011 0,072 7,053 0533 | 22,881 | 4764 0,925 0,93L | 0,320 | 0,236
T 57 0,001 0,191 9,282 0,344 6,562 0,986 0,408 1,237 | 0,102 | 0342
18 24 0,00 0,222 16,033 | 1173 | 51874 | 9210 4,545 1,335 | 0458 | 1,149
19 % 0,864 0,180 13221 | 2042 | 45035 | 10156 4,236 2071 | 0,744 | 0867
20 3 0,053 1,542 96,715 | 4932 | 367848 | 5962 | 43,097 | 5598 | 2,469 | 5003
21 21 0,370 0,246 18113 | 1445 | 22704 | 5545 4,239 1847 | 0233 | 0,657

Tabla 4.12: Errores de un modelo NEWFF 8-7-7-1.

Errores de Validacion[m %/s]?
crecida| N° de datos| valid 10 | Valid 11 | Valid 12 [ Valid 13 | Valid 14 Valid 15] valid 16] valid 17 [ Valid 18] Valid 19 | Valid 20 | Valid 21
22 24 51 210 114 44 56 57 24 14 13 21

1 43 1,937 2,305 8,285 1,019 0,391 | 0,848 | 0,040 | 0,039 [ 0,021 | 22,004 4,879 10,258
2 125 2,433 9,657 3,373 0,261 0,091 | 0,263 | 0,050 | 0,015 [ 0,037 | 15,665 5374 7,897
3 62 2,049 4,800 2,532 0,271 0,100 | 0,223 | 0,044 | 0,009 | 0,020 | 14,370 4,409 8,070
4 161 2,342 9,628 1,884 0,053 0,031 | 0,209 | 0,033 | 0,006 | 0,019 | 13,759 4,499 5,834
5 174 2,356 13,243 2,168 0,066 0,043 | 0,148 | 0,044 | 0,007 [ 0,027 | 17,375 5,692 6,217
6 112 2,272 4,091 2,708 0,197 0,089 | 0,179 | 0,024 | 0,009 | 0,012 | 12,782 3,126 7,176
7 84 2,960 12,373 2,007 0,109 0,056 | 0,176 | 0,028 | 0,006 | 0,011 | 11,334 4,109 4,615
8 103 2,568 12,221 1,739 0,052 0,031 | 0,134 | 0,034 | 0,004 | 0,016 | 12,225 4,558 4,763
9 73 1,586 5341 9,652 1,029 0,359 | 0,719 | 0,066 | 0,038 | 0,027 | 35951 6,795 11,011
10 22 0,153 16,268 17,858 1,829 0518 | 1,479 | 0,231 | 0,051 [ 0,060 | 70070 | 13,736 | 27,337
11 24 2,262 1,036 7,271 1,235 0464 | 0,971 | 0,038 | 0,036 | 0,019 | 18,287 4,560 8,900
12 51 2,874 4,724 0,525 0,191 0,087 | 0,249 | 0,019 | 0,004 [ 0,013 7,213 3,593 5,674
13 210 2,898 15,903 2,028 0,044 0,035 | 0,145 | 0,040 | 0,005 | 0,025 | 16,556 6,250 5,840
14 114 3,199 10,460 2,294 0,110 0,018 [ 0,104 [ 0,027 | 0,007 [ 0,012 | 10,720 3,288 5,366
15 44 3,618 10,507 11,381 0,522 0,058 [ 0,048 | 0,046 | 0,041 [ 0,017 | 24,772 4,912 11,064
16 56 2,645 2,817 3,466 0,304 0,109 [ 0,225 [ 0,011 | 0,014 [ 0,008 | 10,080 2,357 6,871
17 57 3,367 12,835 1,272 0,049 0,037 [ 0,148 | 0,032 | 0,001 | 0,016 | 14,352 5,446 6,386
18 24 4,094 8,686 7,090 0,516 0,095 [ 0,171 [ 0,031 | 0,026 [ 0,001 | 21,614 3,923 8,959
19 14 3,505 9,011 2,236 1,151 0,417 | 1,326 | 0,067 | 0,023 | 0,029 0,864 3,541 4,107
20 13 6,879 49,849 17,315 4,824 1,211 [ 2,721 | 0,264 | 0,111 | 0,038 | 46,464 0,053 11,696
21 21 2,754 24,760 2,195 0,381 0,053 [ 0,661 [ 0,088 | 0,022 | 0,046 9,347 7,235 0,370
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Tabla 4.13: Errores Ponderados Modelo NEWFF 8-7-7-1

crecida| N° de datos| Error Ponderado[m?®/s]?
1 43 8,085
2 125 2,985
3 62 2,842
4 161 1,721
5 174 2,075
6 112 2,512
7 84 2,456
8 103 1,979
9 73 8,411
10 22 14,037
11 24 8,898
12 51 2,047
13 210 2,294
14 114 2,533
15 44 8,442
16 56 4,016
17 57 2,194
18 24 8,903
19 14 7,877
20 13 58,163
21 21 5,549

B. Configuracion de entrada 1

En las figuras 4.14, 4.15 y 4.16 se observa laimale errores, la cual presenta claras

disminuciones en los errores de entrenamiento iga@bn con respecto a una red de este tipo
que no involucra la variab@ . Los errores de entrenamiento se reducen aproun @nden de

magnitud. Un comportamiento similar presentan lo®res de validacién exceptuando las
crecidas 2, 4, 10, 19, 20 y 21, en las cualesesi be reduce considerablemente el error en
validarlas, no es lo suficiente como para desceadem orden de magnitud. Consecuentemente

se aprecia una clara disminucion de los erroredgrandos.

Al comparar los errores obtenidos con una red deR&lequivalente, en el sentido de involucrar
la variable gradiente de caudal, se observa quertoses de entrenamiento en todas las crecidas
son menores para una red de tipo Elman, lo mismobsene en cuanto a los errores de
validacion. Se observa, que en su mayoria todagdaglas presentan errores de validacion mas
altos en modelos de red prealimentada exceptuandretida 10 y la crecida 18, las cuales se

ven mejor pronosticadas con un modelo neuronastde(dtimo tipo.

En cuanto a los errores ponderados, la tendendasderrores de validacion a ser mayores que
en el caso de usar una red de Elman como modgtood@stico se mantiene, exceptuando las
crecidas 10, 17 y 19 las cuales como set de datemirienamiento definen mejores modelos en

una red prealimentada.
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Tabla 4.14:

Errores de un modelo NEWFF 9-7-7-1.

Error de Entrenamiento[m3/s] : Errores de Validacién[m 3/s]2
crecidal N° de datos Entrenamiento Valid 1 Valid 2 Valid 3 Valid 4 Valid 5 Valid 6 Valid 7 | Valid8 | Valid9
43 125 62 161 174 112 84 103 73
1 43 0,006 0,006 1,728 0,311 13,602 2,421 0,730 0373 | 0457 | 0,057
2 125 0,951 0,049 0,951 0,186 6,589 1,228 0,312 0459 | 0,240 | 0,080
3 62 0,043 0,025 0,821 0,043 4,285 0,788 0,305 0,260 | 0123 | 0,049
4 161 1,252 0,088 2,043 0,278 1,252 0,207 0,142 0,355 | 0,036 | 0,086
5 174 0,290 0,116 2,819 0,374 1,946 0,290 0,268 0417 | 0054 | 0,124
6 112 0,153 0,067 1,958 0,174 3,312 0,603 0,153 0445 | 0142 | 0,075
7 84 0,033 0,005 1,332 0,044 4,964 0,605 0,928 0,033 | 0124 [ 0,050
8 103 0,021 0,127 3,182 0,464 1,764 0,287 0,232 0415 [ 0021 [ 0,130
9 73 0,035 0,064 4,895 0,652 26,337 5,296 1,104 0926 | 0,738 | 0,035
10 22 0,027 0,186 14,963 0,634 41,179 5,943 5719 1,020 | 1,008 | 0,715
11 24 0,248 0,009 1,550 0,336 13,929 2,592 0,654 0438 | 0478 | 0,068
12 51 0,093 0,082 2,032 0,251 1,019 0,187 0,070 0,394 [ 0019 [ 0,082
13 210 0,022 0,253 6,253 0,993 5,331 0,762 0,752 0,732 | 0061 | 0,318
14 114 0,005 0,165 6,347 0,390 8,049 1,554 2,371 0464 | 0028 | 0,260
15 44 0,014 0,077 2,735 0,253 5,221 0,754 0,915 0,387 | 0059 [ 0111
16 56 0,017 0,454 32,268 1,791 65,329 11,275 9,502 1,347 | 0421 [ 1,456
17 57 0,007 0,581 30,664 2,333 50,897 7,992 8,031 1,672 | 0362 [ 1544
18 24 0,008 0,972 72,844 4,059 136,672 | 237224 21,340 2,695 | 0900 | 3377
19 14 0,055 0,007 0,357 0,036 2,149 0,292 0,425 0,083 | 0,043 | 0,013
20 13 0,079 0,517 44,432 2,629 70,005 12,031 11,805 1,706 | 0,718 [ 2,110
21 21 0,048 0,010 20,388 0,044 22,918 1,835 4,316 0,032 | 0487 | 0,056
Tabla 4.15: Errores de un modelo NEWFF 9-7-7-1.
Errores de Validacion[m */s]?
crecida| N° de datos| valid 10] Valid 11 | Valid 12 [ Valid 13 [ valid 14 [ valid 15] valid 16 valid 17] Valid 18] Valid 19 | Valid 20 [ Valid 21
22 24 51 210 114 44 56 57 24 14 13 21
1 43 0,702 0,387 3,674 0,416 | 0,282 | 0,595 | 0,352 | 0,739 | 0,690 4,818 2,457 2,061
2 125 1,020 2,935 1,935 0,197 | 0,142 | 0,351 | 0,172 | 0,342 | 0,323 4,327 1,278 2,646
3 62 1,006 1,231 2,148 0,139 | 0,045 [ 0,241 | 0,086 | 0,396 | 0,334 2,484 1,257 2,242
4 161 1,645 5577 0,439 0,034 | 0,020 | 0,051 | 0,023 | 0,164 | 0,116 5,694 1,032 2,415
5 174 1,745 7,596 0,585 0,039 | 0,034 [ 0,084 | 0,032 | 0,160 | 0,115 7,930 1,540 2,698
6 112 1,375 3,899 0,869 0,113 | 0,097 [ 0,204 | 0,102 | 0,242 | 0,196 5,814 1,223 2,610
7 84 0,838 0,351 3,334 0,217 | 0,034 | 0,188 | 0,152 | 0,631 | 0,581 1,254 2,247 0,159
8 103 2,105 8,458 0,337 0,014 | 0,012 | 0,037 | 0,011 | 0,103 | 0,061 6,978 1,361 2,548
9 73 1,098 4,223 6,097 0546 | 0,463 | 0,836 | 0,444 | 0602 | 05542 | 21,053 5,289 6,909
10 22 0,027 11,985 18,631 1144 | 0,274 [ 1222 | 0821 | 2507 | 2,423 | 20,564 | 18,256 4,606
11 24 0,779 0,248 3,216 0,417 | 0324 [ 0,682 | 0,390 | 0,686 | 0,644 4,084 2,092 2,086
12 51 2,001 5,087 0,093 0,016 | 0,017 [ 0,042 | 0,013 | 0,100 | 0,066 4,557 0,744 2,572
13 210 2,785 17,147 1,151 0,022 | 0,030 | 0,101 | 0,022 | 0,059 | 0,037 | 15,207 3,409 4,009
14 114 2,328 8,579 0,383 0,086 | 0,005 | 0,023 | 0,027 | 0,203 | 0,141 6,694 0,870 3,050
15 44 1,610 4,546 1,214 0,096 | 0,013 | 0,014 | 0,012 | 0,235 | 0,078 6,680 1,480 3,179
16 56 2,928 15,945 6,109 0,713 | 0,065 | 0,070 | 0,017 | 0,080 | 0,043 | 18543 4,228 7,142
17 57 3,713 29,017 5,676 0,539 | 0,077 | 0,280 | 0,073 | 0,007 | 0,030 | 28,651 7,133 7,147
18 24 4,735 32,744 11,054 1,583 | 0,119 | 0,143 | 0,105 | 0,032 | 0,008 | 30,014 6,677 10,268
19 14 1,167 0,305 1,747 0,107 | 0,013 | 0,097 | 0,071 | 0,345 | 0,298 0,055 0,528 0,702
20 13 3,290 14,629 4,195 1,142 | 0,138 [ 0,246 | 0,214 | 0,210 | 0,168 4,532 0,079 2,622
21 21 0,713 0,917 6,868 1450 | 0,025 [ 0,240 | 0,278 | 0,733 | 0,680 4,346 6,235 0,048

Tabla 4.16: Errores Ponderados de un modelo NEWFB-7-7-1.

crecida| N° de datos| Error Ponderado[m®/s]?
1 43 2,264
2 125 1,227
3 62 0,845
4 161 0,587
5 174 0,815
6 112 0,857
7 84 0,983
8 103 0,812
9 73 4,615
10 22 8,126
11 24 2,282
12 51 0,525
13 210 1,835
14 114 2,014
15 44 1,197
16 56 12,197
17 57 10,474
18 24 25,788
19 14 0,445
20 13 13,762
21 21 5,051
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4.3.1.1.3 Analisis y Comparacion de Modelos Neuronales

A continuacion, se esquematiza el comportamienttsierrores de validacion y ponderados,
asi como también de ciertos indices que cuantifeaficiencia de un modelo de prondstico en
el valor maximo. De ahora en adelante se entiend&pwelm 1. (Newff 1.), el modelo de red
recurrente (prealimentada) que involucra caudalesrecipitaciones en el tiempo t como
variables de entrada y por Newelm 2. (Newff 2.)m@ddelo que ademas de las variables

anteriores involucra el gradiente.

En la figura 4.5 se observan los errores ponderdddss 4 modelos analizados (los 2 de Elman
y los 2 prealimentados), la serie en si unida yessmtada como una curva no tiene ningun
significado fisico y s6lo es una esquematizacioniodeerrores obtenidos de tal manera de
facilitar al lector el entendimiento del comportanto de dichos errores en todo el conjunto de
crecidas. No se presentan como crecidas de entiamtantas crecidas 19,20 y 21, por lo altos
errores obtenidos en un modelo Newelm y Newff & igol permiten apreciar el comportamiento
de las demas (ver por ejemplo tabla 4.11, credidadlid. 4).

Se observa, segun se desprendié unitariamenteaqeredida 10 es una crecida que no serviria
para entrenar un modelo de prondstico, puesto gudns los modelos planteados presenta
validaciones con errores significativamente grandésontrario un modelo entrenado con los
datos de la crecida 4 presenta bajos errores tkawen en todas las crecidas.

Se deduce que un modelo de Elman del tipo 3-7enttenado con los datos de la crecida 4 6 5,

con las variables (P*A)Q; y Q, como variables de entrada es el mejor modelo aleigtico.

Figura 4.5: Errores Ponderados Modelos NEWELM y NEWFF-Validacion.
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Crecida de entrenamiento

En las figuras 4.6.a y 4.6.b se presenta el commpiento de los errores ponderados de dos

modelos formados a partir del entrenamiento cord&ies de las crecidas 8 y 12 en funcion del
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numero de épocas de entrenamiento para una cafigartipo Newelm 2. y Newff 2. Se
aprecia claramente que independiente del numer@épdeas de entrenamiento un modelo

Newelm presenta errores ponderados mas bajoslg farto es un mejor modelo de prondstico.

Figura 4.6.a: Errores Ponderados Crecida 8 ModeloSEWELM y NEWFF.
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Figura 4.6.b: Errores Ponderados Crecida 12 ModeloSEWELM y NEWFF.
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En las figuras 4.7 y 4.8 se observa el comportaimiee los errores de validacion para cada
crecida de entrenamiento de acuerdo a un modelelNe®.y a un modelo Newff 2., la linea
continua se entiende como el comportamiento quabtene para una red prealimentada y la
linea punteada para una red recurrente, los codm@san la crecida validada (indicado por el
namero x en Newelm x.2). De estas figuras se dedpria mejor capacidad de validacion de la
RRS de Elman, ya que las curvas de la red predaadarsiempre se encuentran sobre las curvas

de Elman.
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Nuevamente, Las crecidas 19,20 y 21 no se preseataa crecidas de entrenamiento debido a
gue los errores que se obtienen al validar crecitadiante dichos modelos se encuentran en un

rango que impide apreciar las demas. Ver tablagaiades, por ejemplo tabla 4.14.

Figura 4.7: Errores de Validacién Modelos NEWELM yNEWFF.
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Figura 4.8: Errores de Validacién Modelos NEWELM yNEWFF.
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A continuacion en las figuras 4.9 a 4.11 se pieselos indices especificados en el capitulo
2.6.2, que guardan relacion con el pronéstico deladas maximos en el entrenamiento. Se
grafica el comportamiento de dichos indices ertlasodelos planteados, encontrandose que un

modelo de RRS tipo Elman 3-7-7-1 es mejor tambrétomo al prondstico de maximos.

Cabe destacar el hecho de que algunos valoressdéendices EMEM y EMRMOBS sean
negativos indica que el maximo observado es magyer el simulado, por lo tanto se esta
subestimando y que un valor de TMEM negativo qudeir que el prondstico se encuentra

retrasado, lo cual es extensivo a todos los amatie este tipo que se realizan.

Un resultado muy importante es que si se obserViguaa 4.11, se desprende que para el

modelo Newelm 3-7-7-1 practicamente no existesfades entre la ocurrencia del caudal
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maximo observado y pronosticado, por lo que EMEEMRMOBS, definen practicamente lo
mismo, “son lo mismo”, es decir, la diferencia porwal entre el caudal maximo pronosticado y
observado en el instante en que se producen. Rimmportamiento no se observa para ningun

otro modelo y es de mucha utilidad a la hora diézeggprondsticos.

Se observa que EMEM y EMRMOBS son inferiores al p&a modelos Newelm 3-7-7-1,
valores que crecen a un rango de 1% hasta 10% alelosodel tipo Newff 9-7-7-1 y

significativamente mas grandes (hasta un 20%) etelos Newelm y Newff que no involucran

como parametro de entrada la variaQle

Claramente para modelos entrenados con la crecida dbtiene el minimo error en el
prondstico de maximos de entrenamiento, con maytariedad en un modelo Newelm 3-7-7-1.
Destacandose también los modelos entrenados cored¢éda 18, que no presenta una alta
capacidad de generalizacion por lo que los errooesetidos en el entrenamiento son bajos, no

asi los de validacién como se observa mas adelante.

Figura 4.9: indice EMEM entrenamiento. Modelos NEWH.M y NEWFF.
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Figura 4.10: indice EMRMOBS entrenamiento. ModeloNEWELM y NEWFF.
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Figura 4.11: indice TMEM entrenamiento. Modelos NEWELM y NEWFF.
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En las figuras 4.12, 4.13 y 4.14 se presentan Iemos indices de evaluacion de prondsticos del
caudal maximo para una crecida perteneciente g@liitionde validacion, a modo de ejemplo de
lo que sucede con dichos indices en tal conjurdccrecida evaluada es la nUmero 5, a partir de
modelos formados del entrenamiento con el resttaslerecidas. Se observa que los indices
EMEM y EMRMOBS son en promedio de un 15 % y un 268b caudal maximo observado
respectivamente en todos los modelos, exceptuanaellas formados a partir de la crecida 10
de entrenamiento, si se observa dichos indicesyraraodelo Newelm 3-7-7-1 ambos valores

disminuyen a aprox. un 10% en promedio.

El indice TMEM para el modelo Newelm 3-7-7-1 praaegl menor desfase en la ocurrencia de
maximos, siendo nulo para dicho modelo entrenaddadatos de la crecida 4. En particular en
modelos formados por el entrenamiento de las aedid 10, 17 y 20 es igual o superior a 1 hora,
lo cual resulta ineficiente, desde el punto deavitet prondsticos a un paso.

Figura 4.12: indice EMEM validacion crecida 5. Modéos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.13: indice EMRMOBS validacion crecida 5. Mdelos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.14: indice TEMEM validacion crecida 5. Modelos NEWELM y NEWFF.
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4.3.1.2 Pronéstico mediante Redes Neuronales de prondstigentrenamiento Continuo
4.3.1.2.1 Pronostico mediante Redes Neuronales Recurrentes Béman

De acuerdo al planteamiento general, se formanctegintos, uno de entrenamiento, otro de
validacion y un ultimo de prueba, los cuales comtie853 (crecidas 1,2, 3, 4, 5, 6,7 y 8), 531
(crecidas 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15) y 179 (creci®y 17, 18, 19, 20, 21) datos respectivamente.

Las caracteristicas de cada uno de los conjuntestdenamiento se presentan en la tabla 4.17.

Tabla 4.17: Caracterizacion conjuntos de datos.

MEDIA DESV ESTANDAR Q Max QMin

CONJUNTO 3 3 3 3
[m~/s] [m~/s] [m~/s] [m*/s]

ENTRENAMIENTO 10,6 10,0 64,2 0,6
VALIDACION 4,9 3,1 27,5 1,3
PRUEBA 5,3 2,8 19,8 2,0
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Se realizan modelos de redes neuronales que imaolgos capas ocultas, nuevamente debido a
la naturaleza del fendmeno. Se realizan configared, considerando las mismas entradas para

un entrenamiento unitario del mismo tipo de model® cuales son:

= P*Ay Q: (Configuracién 0).

= P*A, Q: y Q (configuracion 1).

Se prueban arquitecturas que consideran de 1 arBnas en cada una de las capas ocultas, de
manera de encontrar aquella que entregue el memor euadratico medio ponderado,

definiendo la mejor arquitectura de un modelo am@stico de este tipo.

A. Configuracion de entrada Oy 1

Las figuras 4.15 y 4.16 muestran el andlisis destosres de validacion en funcion del nimero
de épocas y neuronas de las capas ocultas. Sevalgee existen dos tipos de “buenos”
modelos, uno que involucra 4 neuronas en la cap#taoy un Optimo de 750 épocas de
entrenamiento y otro que considera 7 neuronas @a capa oculta para un 6ptimo de 2000
épocas de entrenamiento. Comparando los errorenidbs (Tabla 4.18) se deduce que el

modelo 6ptimo considera 7 neuronas en la capazocult

Las tablas 4.19 y 4.20 muestran los valores derfases obtenidos en cada uno de los set de
datos considerados para distintas arquitecturaRNRR y ambos tipos de configuraciones de
entrada. Se observa que los errores obtenidosnveni@e 1 y 2 [isf’, encontrandose que la

mejor configuracion involucra 7 neuronas en cagbea ceculta.

El valor del error (recordar, ECM) en un modelo gueee una configuracion de entrada que no
involucra la variabIeQt es mayor aprox. en un 50% del valor obtenido pasconfiguracion

gue si involucra dicha variable, se desprendelalligue para modelos unitarios la importancia

de la variable gradiente de caudal para realizarqsticos con modelos de redes neuronales.
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Figura 4.15: Andlisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento.
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Figura 4.16: Andlisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento.
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Tabla 4.18: Comparacion de errores de un modelo NEBLM 3-4-4-1 y un modelo NEWELM 3-7-7-1.

ERRORES [m%/s]® r
entrenamiento | Validacion Prueba Ponderado r? entrenamiento r 2validacion | r 2 prueba
N° de neuronas 853 531 179 P
4 3,319 0,961 2,036 2,371 0,961 0,880 0,645
ERRORES [m%/s]® r
entrenamiento | Validacion Prueba Ponderado r? entrenamiento r 2validacion r? prueba
N° de neuronas 853 531 179 P
7 2,275 0,623 1,735 1,652 0,976 0,918 0,744

Tabla 4.19: Errores de un modelo NEWELM 2-7-7-1.

ERRORES [m’/s]’ P
Configuracion ?000 épocas (.1e er]trenamiento , _ , ,
Entrenamiento Validacion Prueba Ponderado | r* entrenamiento r* validacion Ir° prueba
853 531 179
2-4-4-1 5,305 1,630 3,399 3,838 0,936 0,795 0,480
2-5-5-1 3,376 1,440 3,151 2,692 0,950 0,829 0,551
2-6-6-1 2,393 1,141 2,587 1,990 0,963 0,869 0,649
2-7-7-1 2,054 1,057 2,471 1,763 0,967 0,881 0,682
2-8-8-1 2,720 1,111 2,776 2,180 0,951 0,874 0,689
2-7-6-1 3,060 1,058 2,222 2,284 0,967 0,878 0,690
2-7-8-1 2,900 1,003 2,326 2,190 0,969 0,888 0,714
2-6-7-1 3,250 1,258 2,577 2,496 0,965 0,855 0,654
2-5-7-1 3,759 1,265 2,858 2,808 0,958 0,854 0,612
2-7-4-1 4,693 1,493 3,019 3,414 0,948 0,825 0,581
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Tabla 4.20: Errores de un modelo NEWELM 3-7-7-1.

ERRORES [m®/s]? r?
Configuracion ?000 épocas (.ie e.ntrenamiento , ' . ,
Entrenamiento Validacion Prueba Ponderado | r° entrenamiento r“validacion r° prueba
853 531 179
3-4-4-1 3,468 0,996 2,280 2,492 0,959 0,874 0,599
3-5-5-1 1,983 0,916 2,162 1,641 0,966 0,890 0,644
3-6-6-1 1,572 0,796 1,910 1,347 0,972 0,908 0,713
3-7-7-1 1,275 0,623 1,735 1,106 0,976 0,918 0,744
3-8-8-1 1,351 1,119 2,315 1,382 0,975 0,871 0,713
3-7-6-1 2,657 0,861 1,974 1,969 0,972 0,903 0,715
3-7-8-1 2,699 0,985 2,701 2,117 0,972 0,890 0,674
3-6-7-1 2,802 1,080 2,341 2,164 0,970 0,877 0,686
3-5-7-1 2,552 0,829 2,055 1,910 0,972 0,904 0,699
3-7-4-1 2,812 0,854 2,061 2,061 0,969 0,900 0,678

En la tabla 4.21 se pueden apreciar los indicesrrde que se cometen al pronosticar el caudal

maximo con respecto al valor observado para cacdjamio de datos.

En general, se observan subestimaciones del cauidmo para las dos configuraciones de
entrada. EI modelo NEWELM 3-7-7-1, que entregarteanores errores, pronostica el caudal
maximo en aprox. un 7% menos que el valor obsendagiante el entrenamiento, valor que

aumenta aprox. a un 9% en promedio entre el canjdatvalidacion y prueba; en cuanto a los
errores cometidos al tiempo en que ocurre el maxeab dichos valores aumentan para estos
altimos conjuntos a un promedio del 23% del cawtislervado, valores que son aln mayores
en el caso de considerar un modelo Newelm 2-7-7-1.

A nivel de entrenamiento continuo, la variable geate de caudal no causa el mismo efecto que
a nivel unitario, puesto que el caudal maximo senescon 1 hora de desfase en promedio, lo

gue puede deberse a la inestabilidad que provasaselies pegadas..

Tabla 4.21: indices de error en el prondstico de calal maximo de modelos NEWELM.
ENTRENAMIENTO-VALIDACION-PRUEBA - 2000 épocas

Modelo 2-7-7-1 NEWELM Modelo 3-7-7-1 NEWELM
batos EMEM EMRMOBS TMEM EMEM EMRMOBS TMEM
[tanto por 1] [tanto por 1] [hr.] [tanto por 1] [tanto por 1] [hr.]
Entrenamiento -0,105 -0,140 1 -0,065 -0,066 1
Validacion -0,197 -0,388 1 -0,107 -0,290 1
Prueba -0,100 -0,203 1 -0,087 -0,180 1
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4.3.1.2.2 Pronodstico mediante Redes Neuronales Prealimentadas

Se consideran dos configuraciones de entrada deuoiga a las que se utilizan en la red de
Elman, en el sentido de que se considera las misargbles sélo que ademas retardadas de

acuerdo al tiempo de concentracion de la cuenceelciin de hacer los modelos comparables.

La figura 4.17 muestra el analisis de los erroeesalidacion en funcién del nimero de épocas y
neuronas de las capas ocultas. Se observa quevdéveme minima de errores considera 7
neuronas en cada capa oculta para un optimo deé&@@@s de entrenamiento, al igual que para

una red recurrente de Elman.

En la tabla 4.22 y 4.23 se muestran los valordeglerrores obtenidos en cada uno de los set de
datos considerados para ambos tipos de configureside entrada y distintas arquitecturas de
RNR.

Se desprende, al igual que para modelos unitabnedagmejor configuracion es la que involucra
9 neuronas de entrada y 7 neuronas en cada calpa ocu

Figura 4.17: Andlisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento
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Tabla 4.22: Errores de un modelo NEWFF 8-7-7-1.
ERRORES [m*/s]” r
Configuracion ?000 épocas delentr‘gnamlento , A , ,
Entrenamiento Validacion Prueba Ponderado I entrenamiento r“validacion r° prueba
853 531 179
2-4-4-1 4,736 1,530 3,049 3,454 0,943 0,805 0,522
2-5-5-1 4,244 1,445 2,957 3,145 0,950 0,822 0,554
2-6-6-1 3,841 1,378 2,895 2,896 0,956 0,834 0,579
2-7-7-1 3,306 1,275 2,800 2,558 0,964 0,851 0,617
2-8-8-1 3,476 1,265 2,738 2,640 0,961 0,850 0,614
2-7-6-1 3,604 1,277 2,712 2,711 0,960 0,848 0,606
2-7-8-1 3,648 1,303 2,738 2,747 0,960 0,845 0,610
2-6-7-1 3,736 1,329 2,810 2,812 0,958 0,841 0,591
2-5-7-1 4,647 1,500 2,891 3,377 0,947 0,818 0,573
2-7-4-1 4,019 1,381 2,845 2,988 0,954 0,833 0,580
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Tabla 4.23: Errores de un modelo NEWFF 9-7-7-1.

ERRORES [m®/s]® r
) ” 2000 épocas de entrenamiento
Configuracion Entrenamiento Validacion Prueba Ponderado * entrenamiento r* validacion ¥’ prueba
853 531 179
3-4-4-1 3,405 1,113 2,168 2,485 0,960 0,859 0,641
3-5-5-1 2,922 1,032 2,098 2,186 0,967 0,873 0,663
3-6-6-1 2,668 0,992 2,050 2,028 0,970 0,880 0,680
3-7-7-1 2,394 0,910 1,922 1,836 0,974 0,893 0,714
3-8-8-1 2,480 0,949 1,987 1,904 0,973 0,887 0,697
3-7-6-1 2,591 0,962 2,003 1,970 0,971 0,885 0,691
3-7-8-1 3,146 1,106 2,159 2,340 0,966 0,873 0,720
3-6-7-1 2,586 0,976 2,022 1,975 0,971 0,883 0,687
3-5-7-1 2,743 0,998 2,054 2,071 0,969 0,879 0,676
3-7-4-1 2,716 0,994 2,053 2,055 0,970 0,880 0,679

Al comparar los errores cometidos en las mejorgsit@cturas neuronales para modelos de
Elman y prealimentados con entrenamientos de tguirwo y configuraciones de entrada
equivalentes, se observa que un modelo de Elmaemntee errores mas bajos que un modelo
prealimentado, diferencia de aprox. un 40% cone&spal valor del modelo prealimentado.
Ventaja que se complementa ademas, con la candieladiriables de entrada necesarias para

realizar prondsticos.

En la tabla 4.24 se presentan los indices de da@ronosticar el caudal maximo con ambos

tipos de configuraciones para cada conjunto desdato

Se observa claramente que un modelo que involacmriabIth arroja menores diferencias

entre el maximo pronosticado y observado, pero Ingewate subestima dicho valor.
Individualmente, para el modelo prealimentado degNEWFF 9-7-7-1, la diferencia entre el
caudal pronosticado y observado en el conjuntonttergamiento es de aprox. un 7 % del valor
de este ultimo y de un 16 % en promedio en el caajde validacion y prueba, porcentaje que
crece aprox. a un 26 % para el pronéstico de cardal tiempo en que se produce el maximo

observado.

En términos generales, comparando los porcentaesstbs ultimos modelos en relacion a
modelos recurrentes de Elman equivalentes, se atedprque para modelos neuronales
prealimentados entrenados continuamente se praseotzestimaciones de caudal maximo

bastante superiores a los obtenidos para modelogeates de Elman.

En cuanto al desfase que se produce en el prooddicmaximos, la variable gradiente de
caudal no tiene el mismo efecto en un analisisigle ¢ontinuo que en un analisis de tipo

unitario, ya que como se observa, los desfasesrspnomedio de 1 hora.
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Tabla 4.24: indices de eficiencia de prondsticos aaudal maximo.

ENTRENAMIENTO-VALIDACION-PRUEBA - 2000 épocas

Datos

Modelo 8-7-7-1 NEWFF

Modelo 9-7-7-1 NEWFF

EMEM
[tanto por 1]

EMRMOBS
[tanto por 1]

TMEM

EMEM
[tanto por 1]

EMRMOBS
[tanto por 1]

TMEM

Entrenamiento

-0,127

-0,183

[hr.]
1

-0,065

-0,066

[hr.]
1

Validacién

-0,233

-0,451

1

-0,215

-0,394

Prueba

-0,117

-0,236

1

-0,117

-0,179

De acuerdo a los indices precedentes calculados mpendelos recurrentes de Elman y
prealimentados, se desprende que los primerosnpagsmejores prondsticos que los segundos,

independientemente del tipo de entrenamiento, @mtlor como en calidad.

La eficiencia del pronéstico con respecto al desfastre el caudal maximo observado y
pronosticado, se debe a la incorporacién de laablrigradiente de caudal con respecto al
instante anterior de prondstico, pero no tieneishm efecto en ambos tipos de entrenamiento,
siendo mejor en un analisis de tipo unitario, lBOrade ello puede ser la inestabilidad que crea

en el prondstico la serie “continua” o pegada @eidas, mayormente en las RNR.

4.3.1.3 Comparacion de modelos neuronales de prondstico porecidas

A continuacion en la figura 4.18 se presentan w@mie sle crecidas validadas con los modelos
neuronales Newelm 3-7-7-1 y Newff 9-7-7-1 formadesacuerdo a un entrenamiento de tipo
unitario. Se puede apreciar graficamente las vasitdg realizar prondsticos mediante redes

recurrentes.

En la figura 4.19 se aprecian validaciones reatigadon diferentes modelos Newelm, de

acuerdo a la crecida de entrenamiento, y con lagblas de entrada definidas por la

configuracion 0O (sin gradiente (s/d)) y por la ¢gafacion 1(con gradiente(c/d)). Se aprecian las
buenas validaciones obtenidas al entrenar conrksdas 4, 5, 6 y la poca capacidad de
generalizacion de las crecidas que menores amgditdd frecuencia presentan, 16, 17, 18, 19,
20y 21.

Con respecto a las crecidas numero 16, 17 y I&ralsadas como datos de entrenamiento, las
validaciones que realizan son mejores en modeles mquinvolucranQ como variable de

entrada.
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4.3.1.4 Pronéstico mediante Modelos Paramétricos

Los tres conjuntos empleados para realizar prarasstnediante modelos neuronales entrenados
continuamente, se utilizan para realizar un arsatisi pronostico mediante modelos paramétricos
tipo ARMAX y RARMAX. En este apartado a un paso adelanto y con el objetivo de

compararse con modelos neuronales.

Las variables de entrada son las consideradasnpadalos neuronales de Elma*® Q: vy

Qt , Y por supuesto la variable de salida es Q

Los retardos de caudal (na), volumen de precigita¢ib) y gradiente de caudal se varian de 1 a
6 hrs. y el desfase inicial de precipitacion deks@e5 hrs. (nk), de manera de encontrar la mejor
configuracion para cada modelo paramétrico, ereptido de encontrar cual es el limite de

influencia de cada una de las variables en cuestion

Al realizar el andlisis de los errores se obsen&aun modelo que involucra la variable gradiente
de caudal como parametro de entrada no es masnééicjue uno que no lo hace, por lo tanto en
un modelo paramétrico dicha variable no aportarmézion adicional al modelo de prondstico

por lo cual resulta innecesaria y no se presenesenapartado.

En la tabla 4.25 se presentan las configuracioee®sl 7 mejores modelos tipo ARMAX y
RARMAX respectivamente, obtenidos de acuerdo acongparacion del error cuadratico medio
ponderado, cuyos valores se observan en la tetfa 4.

Los valores de error y coeficiente de determinaegociado a cada conjunto de datos para cada

modelo se pueden observar en la tabla 4.27 y éstictivamente.

Tabla 4.25: Mejores Modelos.

Tabla 4.25.1: Modelos ARMAX Tabla 4.25.2: Modelos RARMAX
Modelo na nb nk Modelo na nb nk
82 5 5 1 15 1 3 1
98 7 7 1 57 1 2 2
77 7 4 1 22 1 4 1
94 3 7 1 8 1 2 1
97 6 7 1 64 1 3 2
95 4 7 1 50 1 1 2
91 7 6 1 71 1 4 2
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Tabla 4.26: Error Cuadratico Medio Ponderado ModeloARMAX.

Tabla 4.26.1: Modelos ARMAX Tabla 4.26.2: Modelos RARMAX
Modelo R 2 ponderado ECM ponderado [m */s] Modelo R? ponderado ECM ponderado [m %s]
82 0,934 1,655 15 0,907 1,979
98 0,936 1,658 57 0,908 1,989
77 0,936 1,658 22 0,904 2,031
94 0,936 1,661 8 0,913 2,034
97 0,928 1,662 64 0,905 2,038
95 0,937 1,662 50 0,913 2,090
91 0,936 1,668 71 0,896 2,134

Tabla 4.27: Error cuadratico medio Modelos ARMAX.

Modelo | RZentrenamiento | R validacion R *prueba ECM entrenamientojm 3/s] ECM Validacion [m /s] ECM Prueba [m */s]
82 0,934 0,940 0,707 2,222 0,555 2,219
98 0,936 0,944 0,715 2,260 0,524 2,153
71 0,936 0,944 0,716 2,262 0,523 2,148
94 0,936 0,943 0,721 2,273 0,527 2,112
97 0,928 0,929 0,681 2,125 0,665 2,414
95 0,937 0,944 0,721 2,280 0,519 2,110
91 0,936 0,944 0,718 2,282 0,525 2,134

Tabla 4.28: Error cuadratico medio Modelos RARMAX.

Modelo RZentrenamiento R °validacion R 2prueba ECM entrenamiento[m 3ls] ECM Validacién [m 3/s] ECM Prueba [m 3ls]
15 0,976 0,921 0,739 2,392 1,104 2,610
57 0,976 0,926 0,718 2,426 1,049 2,696
22 0,976 0,921 0,743 2,461 1,042 2,920
8 0,974 0,921 0,740 2,607 0,963 2,480
64 0,975 0,926 0,720 2,495 0,984 2,986
50 0973 0,925 0,723 2,716 0,928 2,556
71 0,975 0,932 0,719 2,546 1,036 3,430

Se desprende, que un modelo ARMAX presenta mepmgisticos que un modelo RARMAX,
la diferencia se debe principalmente al aumentimsierrores de validacién que se comenten en

el segundo modelo con respecto al primero.

Realizando una comparacion con modelos de RNRbsera que para entrenamientos de este
tipo (continuo), un modelo NEWELM 3-7-7-1 presenta error aprox. un 33% menor que el
mejor modelo ARMAX (82) c/r al valor del error dste ultimo y un 44 % menor que un
modelo RARMAX.

Posteriormente, al igual que para modelos neursnsgerealiza un analisis unitario, donde cada
modelo tiene la mejor configuracion obtenida paRMRX y RARMAX “continuo” y es

entrenado de acuerdo a los datos de cada creeidal, ianera que se forman 21 modelos.

En la tabla 4.29 se presentan los errores ponderabienidos para cada modelo formado a
partir de los datos cada crecida. Se observa quaodelo RARMAX entrega un desempefio
mucho mas equilibrado para cada uno de los modetesidas) en comparacion a un modelo
ARMAX. La razon radica en que el modelo RARMAX dpugos parametros del modelo y los
corrige punto a punto tanto en entrenamiento, &ei@h y prueba (con la condicion inicial de
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los parametros de entrenamiento), de tal manergateelos primeros datos de la crecida, el
modelo comienza estimando muy mal y por lo tantmaswn gran error, pero a medida que
procesa los datos de la crecida, el ajuste va argor Un modelo ARMAX, en cambio ajusta

los parametros caracteristicos del modelo unawdadurante el proceso de entrenamiento, y
dicho modelo se hace extensivo para validar y proba

Por ejemplo, un modelo ARMAX entrenado con los date la crecida 10, presenta un error
muy alto, al ajustar los parametros del modelo ta esecida se pierde la capacidad de
generalizacion, ya que su comportamiento no reptasd de las demas crecidas. En cambio un
modelo RARMAX presenta un error bastante menorrdeti¢ su estabilidad, ya que una vez
ajustados los parametros durante el entrenamiemtta ctrecida 10, el modelo toma dichos

parametros como condiciones iniciales y vuelveuatajlos durante cada validacion.

Observando cada modelo (crecida), en general, sgatele que las crecidas de entrenamiento 4
y 2 definen los mejores modelos ARMAX para realigaanosticos y que las crecidas 16 y 17

definen los mejores modelos tipo RARMAX.

El hecho de que en el caso de modelos RARMAX lasgsecrecidas desde el punto de vista de
amplitud de frecuencia presenten los menores erpwaderados, se debe igualmente al Gltimo
punto sefalado anteriormente, que indica que elteajge realiza punto a punto tanto en
entrenamiento como en validacion de crecidas. Lupgm una crecida que contenga muchas
componentes de frecuencia y sea mas variable seage hace mas dificil por medio de un
modelo polinbmico o paramétrico recursivo, lo ciig el valor inicial de los parametros
caracteristicos del modelo y por lo tanto es mexésnsivo a crecidas mas simples, entregando
de esta manera un mayor error. En cambio, paraloed®&MAX entrenados con los datos de
la crecida con mayor amplitud de frecuencia losup@tros se ajustan una sola vez en funcion

del comportamiento general de la crecida, perndteima mayor capacidad de generalizacion.

Las diferencias porcentuales de error indican quenodelo de RNR con un entrenamiento
unitario es aprox. un 80 % mejor que un modelo ARVEX cuanto al valor del ECM y por lo
tanto significativamente mejor que un modelo RARMAXMalor comparado sobre la base del

modelo que arroja menores errores segun la cratidada en el entrenamiento).
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Tabla 4.29: Errores Ponderados Modelo ARMAX y RARMAX.

Crecida |Eror Ponderado m%s]®
ARMAX RARMAX
1 2,176 2,279
2 1,524 2,465
3 1,699 2,265
4 1,508 2,280
5 1,875 2,268
6 2,345 2,251
7 1,937 2,262
8 1,655 2,250
9 2,072 2,249
10 13,949 2,309
11 7,702 2,328
12 2,310 2,254
13 2,178 2,248
14 2,091 2,248
15 1,835 2,250
16 2,374 2,247
17 2,101 2,248
18 5,709 2,249
21 2,098 2,524

Observando los mejores modelos ARMAX y RARMAX desdlgpunto de vista de los errores
cuadraticos medios ponderados, se desprende go@delo ARMAX entrenado con los datos
de la crecida que presenta mayor amplitud de frexaepuede ser un mejor modelo de
prondstico en relacion a un modelo del mismo tipiremado con una serie de crecidas
“pegadas”. En cambio, un modelo RARMAX, constituyemejor modelo de prondstico cuando
es entrenado a nivel continuo, ello se debe a ggeepuna mayor cantidad y variabilidad de
datos, y dado que ajusta los parametros puntmi@pde esta manera posee un mayor base para

pronosticar.

Hay que tener en cuenta que un modelo de redesrades recurrentes es un modelo mucho
mas complejo de modelar que evidentemente preserdpres resultados, tanto con
entrenamientos a nivel continuo y sobre todo alninéario, donde los errores son de 1 a 2
ordenes de magnitud menor. Por otra parte, es welmgue demora mucho mas en entregar
resultados y mas complejo de programar, razéngoual, no se debe desmerecer la capacidad

de modelos de tipo paramétrico para realizar pt@oss primeramente en esta cuenca.

4.3.1.5 Pronéstico mediante Red Neuronal Recurrente de Hoj&ld-ldentificacion.

Dada la teoria expuesta en el capitulo 2, la redajdield es una red de tipo recurrente que se
utiliza para el reconocimiento de patrones y enual para garantizar la convergencia de las
variables de entrada a los patrones almacenadesgjsiere que estos ultimos estén codificados

con 1sy -1s, lo que se convierte en una de lasipgles dificultades de utilizar esta red.

98



Se consideran 160 patrones constituidos por lardoion de la crecida 4, crecida que posee la
mayor capacidad de generalizacion y que forma ginmiconjunto que se utiliza para realizar un

analisis considerando un entrenamiento unitarioresualtados eficientes en una red de Elman.

Cada patrén es formado de tal manera de contenefolanacion relevante para pronosticar el
caudal a 1 paso de adelanto y con el objetivo pesentar a un determinado “punto” (tiempo,
caudal (t)), aunque el modelo en si no es direaitarge pronostico de caudal, segun se explica

mas adelante.

Las variables contenidas en cada uno de los patreoe: PA;, Q, Qui, Q;yQui.Cabe

recordar que la red es de interconexion total amreonas y que cada componente del patron
define una neurona con diferentes estados quetedran las trayectorias posibles a dicho
patrén.

Para garantizar el correcto funcionamiento de thaada uno de los patrones es codificado
binariamente, dicho de otro modo, un determinador\se representa por medio de 0s y 1s que
multiplican potencias de 2. Se codifica el valoreem de cada variable de cada patron y vector
de entrada, se incluyen 2 decimales representahtigmsla misma codificacion y un “bit” de
signo, 0 en caso de que el valor sea negativo y &lecaso de que el valor sea positivo.
Posteriormente los 0s son reemplazados por -1 agdedodos los valores representados por 1s

y -1s.

La cantidad de componentes del vector que repiesad nimero no es igual y por lo tanto se
realiza un relleno de aquellos vectores con meaogonentes con valores nulos (representados
por -1), para ello se considera como numero de oosges de dichos vectores la cantidad que
se tiene para el valor maximo de cada variable.a3dds componentes, las del vector que
representa el valor entero, los decimales pielde signo se agrupan para constituir un solo
vector que representa solo un numero, esta agdipaeirealiza para cada dato de cada variable,

las cuales posteriormente también se agrupan stittpyen un solo vector caracteristicg*/R,
Q. Qu1, QiyQua)'. Luego, lo que se conoce como vector patronaded caracterizado por 5

variables, para un modelo de Hopfield de este tjpeda definido por un vector que posee una
gran cantidad de componentes, 21 en total, paaritotla red esta formada por 21 neuronas y
una totalidad de 210 (21*20/2) interconexionesesalias.

La red reconoce dichos patrones, y los almacersm@doeun hipercubo con diferentes zonas de

atraccion. Un vector de entrada, de acuerdo alklsus componentes “cae” en alguna de las

zonas y sigue la trayectoria hacia un patrén, tevermgencia hacia este ultimo queda garantizada

de acuerdo al numero de iteraciones que la redceedkquivalente a las épocas de
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entrenamiento de una red supervisada), no existentggmano un niumero de ellas necesarias
para la convergencia, de tal manera que si el midegépocas elegidas es insuficiente, el vector
de entrada no alcanza a completar su trayectocia kapatrén almacenado y la respuesta de la
red ante dicha entrada es un estado espureo o mefiaisa que se encuentra dentro de la zona
de atraccion de la red y que como vector no posse-1s, sino que es un estado intermedio con

valores decimales en dicho rango, por lo tanto siippe de decodificar.

Una vez creada la red, en base a pruebas en aeigel numero de iteraciones necesarias, se

decide que una cantidad de 10 es suficiente peaazdr la convergencia a los patrones.

La informacion de las crecidas es ingresada dentalera de rescatar el gradiente posterior
(Qw1). Se ingresa el vector de entrada con las vasatiéscritas: A, Q, Qw1, Oty no el
gradiente con respecto a t+1, en reemplazo de (@8itaa variable se repite la tendencia
precedente @,), de tal manera que la red realiza una lecturaodes las variables que
componen este vector y busca el patron que sedeqamas (identificacion), entregando por lo
tanto Q+1, que es lo que se quiere rescatar de la informamatenida en los patrones. Durante

el proceso la red trata de identificar a que zomaataccion pertenece el vector de entrada,
encontrando distintas respuestas dadas por lodosstge se encuentran en su trayectoria hacia
la convergencia del patron almacenado, entoncesdoula alcanza devuelve el gradiente en el
instante de prondstico. Conocido el gradiente ehalinstante y el caudal antecesor, se estima
el caudal a la siguiente hora (pronosticado). Bdamto, el modelo de prondstico esta basado en

dos etapas, una de identificacion del gradienterespecto al tiempo de prondstico y otra de

estimacion del caudal en base a una sencilla @uéQi.1 = Qw1+ Q).

En sintesis, la red crea una base de datos decoameb iniciales que permiten tener un espectro
de decision amplio de comportamientos de salidgaion podria contener mas informacion
antecesora, por ejemplo, el caudal hasta con lbaretardo (tiempo de concentracién) a partir
de t o t+1, pero esto aflade una complicacion esodéficacion de cada vector, debido a la

cantidad de componentes necesarias para représentar

En la tabla 4.30 se presentan los errores estandaradraticos medios para cada crecida
validada, asi como también los indices de eficeedei pronéstico de caudal maximo. El error
estandar es entendido como un promedio de la difixeentre los valores simulados y los
observados. Se observa que los errores son delonostien que los obtenidos para modelos
neuronales de prondstico tanto prealimentados cemorentes de Elman, aunque mayores que
los obtenidos para modelos unitarios y en térmgeerales bien similares a los obtenidos para

un modelo paramétrico tipo ARMAX y pero inferio@e$os de un modelo RARMAX.
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Se observa que en general existe sobre-estimaelGcaddal maximo, pero, en el momento de

ocurrencia real de dicho valor se presenta mas um@nsubestimacion con respecto al valor

observado. El hecho de que existan mayormente-sdiimaciones de los valores maximos de

caudal se debe a que el modelo de prondstico &r&mapase a la identificacién del gradiente en

el instante de prondstico conocida la tendenciagakente. Luego, cuando se esta en la primera
parte de la curva, la tendencia es ascendente kppganto el modelo de prondstico se basa en
ello, con notoriedad cuando llega a la zona dexidh, donde es importante la diferencia entre

el gradiente antecesor al tiempo de pronésticowalelr nulo de este que se produce en el peak,
hasta que encuentra un valor negativo y bruscanpastea la zona de receso.

Tabla 4.30: Errores estandar de validacion. Modeldle Hopfield.

HOPFIELD
Crecida Duracion e = VEY SRNOBS
[m¥s] [m¥/s]? [tanto por 1] | [tanto por 1] TMEM[Hr.]

1 43 0,097 0,130 0,096 -0,151 1
2 125 0,087 6,663 0,011 -0,228 1
3 62 0,043 0,415 0,026 -0,031 1
4 161 0,115 4,950 -0,002 -0,024 1
5 174 0,109 0,841 -0,014 -0,076 1
6 112 0,091 0,500 0,024 -0,125 1
7 84 0,100 0,816 0,050 -0,350 1
8 103 0,098 0,081 0,060 -0,023 1
9 73 0,073 0,267 0,062 -0,253 1
10 22 0,096 2,941 0,055 -0,722 1
11 24 -0,089 9,970 0,021 -0,275 1
12 51 0,078 1,041 0,023 -0,103 1
13 210 0,101 0,030 0,057 -0,029 1
14 114 0,092 0,031 0,108 -0,064 1
15 44 0,120 0,091 0,055 0,009 1
16 56 0,134 0,047 0,096 0,004 1
17 57 0,164 0,053 0,086 0,067 1
18 24 0,222 0,082 0,093 0,092 1
19 14 0,175 7,303 0,027 0,022 1
20 13 0,198 8,036 -0,025 0,041 1
21 21 0,223 4,977 0,030 -0,306 1

Ponderado 0,102 1,670 0,041 -0,100 1

En la figura 4.20 se presenta, a modo de ejemptauglal observado y simulado para la crecida
6 y 9. Al igual que se aprecia en la tabla 4.3@texun desfase entre maximos de 1 hora lo que
no lo hace eficiente al nivel de redes de prondstan entrenamientos de tipo unitario, pero si
se observan las diferencias entre los valores slenkiximos observados y pronosticados a su
tiempo de ocurrencia las diferencias son en prooeéiun 4 % y para el tiempo de ocurrencia
real alcanzan el 10 %, valores que se encuentravel de redes neuronales recurrentes de

Elman entrenadas continuamente.
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Q[m3/s]

Figura 4.20: Prondsticos a un paso de adelanto. Melb de Hopfield.
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4.3.1.6 Resumen y analisis de modelos de prondstico a ungoede adelanto

Esta seccidn tiene por objetivo, situar al lectotas desarrollos de prondsticos realizados hasta

el momento, a fin de continuar con prondsticosrasaasos de adelanto.

Se realizan analisis entre los mejores modelos rdadptico de cada tipo analizado. Para
comparar modelos neuronales entrenados unitariameat considera como crecida de
entrenamiento la crecida 4 (recordar, crecida cagamamplitud frecuencial y demostrada su
mayor capacidad de generalizacién). Se comparareloode redes neuronales recurrentes de
Elman y de redes prealimentadas a nivel de entiensmnunitario y continuo, como también el

modelo neuronal de Hopfield y modelos paramétriaBMAX y RARMAX [na, nb, nk].

Para estos ultimos modelos se incluyen sélo el fnodlRMAX unitario y el modelo RARMAX
continuo, debido a las razones indicadas preceaente (punto 4.3.1.4 ) que los sefialan como

los mejores modelos de prondstico de este tipo.

Los parametros de comparacion utilizados son el Efokderado, el ECM de validacion por
crecida y los indices de error en el prondsticande&imos. Los cuales se presentan en la tabla
4.31.a,4.31.b y 4.31.c respectivamente.

En la tabla 4.31.a se observan las ventajas a mieelerrores ponderados de realizar
entrenamientos de tipo unitario en modelos neuesndPara este tipo de entrenamiento y

ademas, para el de tipo continuo el menor errobiene para un modelo Newelm 3-7-7-1.

En general, los modelos paramétricos presentanesreuperiores a los de redes neuronales de
prondstico y sin una clara tendencia “comdn” aeg#@r menores errores con entrenamientos de
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tipo continuo o unitario. Cabe recordar lo expoien el punto 4.3.1.4, en que se destacan las
razones de mejores prondsticos a nivel continua perdelos RARMAX y a nivel unitario para
modelos ARMAX , este Ultimo no es netamente corenttyy, dado que la diferencia de error
entre ambos tipos de entrenamiento es pequefa. &em cuanto al modelo de Hopfield se
observa que entrega un error ponderado al nivehdaodelo ARMAX.

Tabla 4.31.a: Errores ponderados seguin modelo de @méstico.

ECM PONDERADO Entrenamiento
[m®/s]? Unitario Continuo
NEWELM 3-7-7-1 0,415 1,106
NEWFF 9-7-7-1 0,587 1,836
ARMAX 1,506 1,655
RARMAX 2,247 1,979
HOPFIELD 1,670

En la tabla 4.31.b se presentan los errores ddagidin obtenidos para cada crecida, los cuales
se pueden apreciar graficamente en la figura 4S21deduce que los modelos neuronales de
pronéstico, no de identificacion (Hopfield), pretsanlas mejores validaciones y por lo tanto
mejores prondsticos, destacdndose las claras a&entajmbién a este nivel de un modelo
recurrente NEWELM 3-7-7-1 sobre cualquiera de lnssomodelos planteados.

Tabla 4.31.b: Errores de validacién por crecida segnh modelo de prondstico.

ECM de validacién [m*/s]?
Crecida Unitario Continuo
ARMAX [5,5,1] | RARMAX[1,3,1]] HOPFIELD
NEWELM 3-7-7-1| NEWFFE 9-7-7-1|NEWELM 3-7-7-1| NEWFF 9-7-7-1
1 0,075 0,088 0,108 0,204 0,099 0,128 0,130
2 1,469 2,043 2,120 4,387 7,004 5,291 6,663
3 0,271 0,278 0,370 0,683 0,290 4,801 0,415
4 0,573 1,252 2,134 3,723 4,572 5,593 4,950
5 0,150 0,207 0,406 0,839 0,947 0,929 0,841
6 0,140 0,142 0,130 0,682 0,390 1,652 0,500
7 0,325 0,355 0,534 0,764 0,833 1,527 0,816
8 0,016 0,036 0,080 0,146 0,066 0,145 0,081
9 0,172 0,086 0,294 0,257 0,239 1,235 0,267
10 2,049 1,645 2,106 2,179 4,033 16,039 2,941
11 2,626 5,577 6,214 7,197 6,786 14,908 9,970
12 0,485 0,439 0,286 1,117 0,649 2,149 1,041
13 0,063 0,034 0,057 0,086 0,019 0,128 0,030
14 0,022 0,020 0,085 0,109 0,016 0,082 0,031
15 0,053 0,051 0,218 0,298 0,063 0,370 0,091
16 0,073 0,023 0,136 0,099 0,017 0,360 0,047
17 0,399 0,164 0,305 0,150 0,003 0,234 0,053
18 0,277 0,116 0,279 0,145 0,007 0,662 0,082
19 3,316 5,694 7,891 14,500 5,983 6,980 7,303
20 0,413 1,032 1,532 3,306 1,093 1,530 8,036
21 2,045 2,415 3,366 3,864 5,748 9,041 4,977
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Figura 4.21: Andlisis gréafico de validacién de cradas, segun modelo de pronéstico.
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En la tabla 4.31.c, correspondiente al valor deitalices de error en el prondstico de caudales
maximos para modelos neuronales recurrentes denElpr@alimentados y recurrentes de
Hopfield, se destacan también, las ventajas deadeln NEWELM 3-7-7-1. Cabe destacar que
el indice TMEM ha sido calculado como un promedib error obtenido en el pronédstico de

maximos para cada crecida.

Tabla 4.31.c: indice de error de pronéstico de marios ponderado seglin modelo de prondstico.

iNDICES DE ERROR — Entrenamiento :
[tanto por 1] Unitario Continuo
EMEM | _EMRMOBS TMEM EMEM EMRMOBS TMEM
NEWELM 3-7-7-1 20,023 20,060 0.143 20,086 20,179 0.253
NEWFF 9-7-7-1 20,087 20,034 20,182 20,132 20,213 0,284
NEWHOP 0,041 20,100 1

Dados los analisis anteriores, se deduce que @rmepdelo de prondstico tanto en calidad
como en valor es un modelo NEWELM 3-7-7-1 entrenamolos datos de la crecida nimero 4.

Las razones expuestas en el punto 4.3.1.5 en d¢onjom el analisis de errores de validacion
grafico presentado precedentemente, indican quizae@rondsticos a mas pasos de adelanto
con un modelo neuronal de identificacion de Hogdfigsulta factible e interesante desde el
punto de vista de la diferencia de operacién detletwo con respecto a los demas modelos
neuronales. En el siguiente punto, dedicado a gtmwda mas hrs. de adelanto se detallan
algunas de las maneras en que se podrian real@agpicos con dicha red neuronal. Ademas,

en el capitulo 6 se recomiendan algunas altersafpesa el uso de la red de Hopfield que
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resultarian ser bastante utiles en el prondsticardeidas, tanto como modelo de prondstico
como también considerado como un proceso anterfaogporado en la creacion de un modelo

de prondstico con redes recurrentes de EIman.

En la figura 4.22 se observa el pronéstico reatizagdiante el modelo neuronal recurrente de
Elman en comparacion a modelos de tipo paramé&kRMAX y RARMAX, en un sector
representativo del comportamiento de los prondgstiea el conjunto de validacion, para

entrenamientos de tipo continuo.

Se desprende que en general un modelo de tipo garemnpresenta retardos en los prondsticos
de caudal. Ademas, un modelo RARMAX la mayor pal¢e tiempo sobre-estima el caudal

maximo, lo que no siempre sucede con un modelo ARMA

En modelos de RN de prondstico, por ejemplo figus, existe una tendencia a subestimar el
valor de los caudales maximos tanto en el tiempoaderencia real como en el individual, en
cambio la red de identificacion de Hopfield sobsérea los caudales méximos, pero en el

momento de ocurrencia real tiende a subestimar.

Por otra parte, los desfases entre el valor praaakt y observado, en cuanto al tiempo en que
se producen son casi nulos y suficientemente menusea modelos de RNR de Elman en
comparacion a los que se obtienen para un modeleedies neuronales prealimentado, y

destacadamente sobre modelos de tipo paramétrgcdigvira 4.22 y 4.23.

Figura 4.22: Analisis de Modelos en el conjunto dealidacion.
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Figura 4.23: Andlisis de Modelos en el conjunto dealidacion.
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4.3.1.7 Prondésticos a varios pasos de adelanto

Se pretende realizar prondsticos a varios pasosdééanto esencialmente con el modelo
neuronal recurrente de Elman. Este es comparadtéreminos de eficiencia con modelos
prealimentados y modelos paramétricos, para fimalzon un prondstico mediante la red
neuronal de identificacion recurrente de Hopfieklycomparacion con el modelo de Elman.

Se realizan pronésticos de caudales a 4, 8, 18 2A®horas a partir de dos tipos de modelos,
uno que toma como conjunto de datos de entrenamngb la crecida numero 4, dado que
posee mayores amplitudes de frecuencia y definem&eres modelos a nivel de entrenamiento
unitario y otro que considera como dicho conjuatpel empleado en el analisis tipo continuo.

Las variables de entrada son aquellas que defmiesomejores modelos de prondstico, es decir
el volumen de precipitacion (t), el caudal (t) ygehdiente de este Ultimo con respecto a t para

prondsticos a t+x hrs.

Las arquitecturas neuronales 6ptimas para cadalonddgrondstico, dependiendo de los pasos
de adelanto se encuentran por medio de la mismadolegia empleada anteriormente. Para
modelos Newelm y Newff entrenados unitariamententiouamente, la cantidad de neuronas
Optima en las capas ocultas para cada paso densddélee la misma que para un paso de

adelanto, 7 neuronas.

En la tabla 4.32 se presenta los errores ponderaddtenidos de dichos prondsticos para
modelos neuronales de Elman y prealimentados cenasido un analisis continuo. Se desprende

gue si bien los errores ponderados para una rdgaeecurrente no son significativamente
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menores a los de una red prealimentada, entregistamemente menores errores para todos los

tiempos de adelanto y por lo tanto es un mejor toadie prondstico.

En la tabla 4.33 se presentan los errores de amtiento y ponderados obtenidos de realizar
pronésticos de acuerdo al entrenamiento unitanolos datos de la crecida 4. Claramente los
errores de entrenamiento son menores para unaerégarecurrente, lo que es producto del
beneficio que otorga gracias al retardo de la mémion en el fendbmeno individual, lo mismo

ocurre en los errores ponderados que reflejanrtoses de validacion obtenidos.

Comparando los errores ponderados obtenidos desian@ntinuos y unitarios, se deduce que
para obtener los mejores modelos de prondstico snmegesario utilizar un conjunto que

contenga un gran numero de crecidas para el entren#, sino mas bien una crecida que
contenga amplias componentes de distintas frecagncomo es el caso de la crecida 4. Esto
lleva a resultados mas eficientes tanto en térmileogrondstico, como en cuanto a la facilidad
de entrenamiento, dado que se necesita una mantddad de tiempo para entrenar la red

neuronal, lo cual es muy util en el caso de regesronales recurrentes.

Para la comparacion de modelos neuronales con owdeltipo paramétrico, se utiliza el mejor
modelo de estos ultimos, es decir, un modelo ARM#eXconfiguracion [5, 5, 1] ([na, nb, nk])
entrenado con los datos de la crecida 4, cuyoseslite error ponderado para cada tiempo de
pronéstico se presentan en la tabla 4.34. Se desprque los errores por medio de estos
modelos son mayores que los entregados por un mausironal tanto recurrente como

prealimentado.

Tabla 4.32: Errores Ponderados Modelos NEWELM y NEVFF. Andlisis Continuo.

Modelo Error Ponderado [m ¥s]?
(Continuo) t+4 t+8 t+12 t+16 t+20
Newelm 3-7-7-1 4.2 15,7 25,3 31,2 39,8
Newff 9-7-7-1 45 16,7 26,0 31,4 42,2

Tabla 4.33: Errores de entrenamiento y Ponderados btielos NEWELM y NEWFF. Analisis Unitario.

Pronéstico Error de Entrenamiento [m__°/s]® Error Ponderado [m */s]?
Newelm 3-7-7-1 Newff 9-7-7-1 Newelm 3-7-7-1 Newff 9-7-7-1

t+4 12,0 13,0 3,9 4,7

t+8 47,6 60,4 12,6 13,3

t+12 70,4 91,4 21,0 23,1

t+16 72,1 104,8 26,2 31,6

t+20 98,0 103,9 32,9 37,0

Tabla 4.34: Errores Ponderados Modelo ARMAX [5, 51]. Analisis Unitario.

3,12
modelo ARMAX t+4 +8 = Po?ffzrado -~ lst]+16 1+20
nitario
(unitario) 8.900 15,990 26,400 32.870 43.160
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En la tabla 4.35 se presentan los caudales maxohsservados y pronosticados para cada
crecida luego de realizar un entrenamiento contawita red NEWELM 3-7-7-1, la correlacion

existente entre ambos valores se aprecia en leafiy@4.

En la tabla 4.36 se presentan los caudales maxohssrvados y pronosticados para cada
crecida para un modelo NEWELM 3-7-7-1 entrenado las datos de la crecida n° 4, la

correlacion entre ambos valores se aprecia egueafé.25.

Comparando las correlaciones de maximos obserwagosnosticados de la figura 4.24 y 4.25,
un modelo NEWELM 3-7-7-1 con un entrenamiento uiotgcrecida 4) entrega mejores
prondsticos, ya que existe menos dispersion dedtms y la pendiente es mas cercana.

En la tabla 4.37.a se presentan los indices de emrel prondstico del caudal maximo, valores
ponderados segun el numero de crecidas y prongspaca los distintos tipos de entrenamiento
en modelos NEWELM. Se deduce que existen subestmexde caudal de hasta un 5 % y un
retardo que en promedio es de 3 hrs. para obtepabgticos de hasta 20 hrs. mediante un
analisis unitario. Igualmente que en el caso deetosres ponderados, los indices mas bajos se

obtienen para un modelo NEWELM 3-7-7-1 entrenadvolacrecida 4.

Tabla 4.35: Caudal maximo Observado y Pronosticaddlodelo NEWELM - Andlisis Continuo.

Creci Q méax Observado Q méax simulado [m%/s]
recida 3

[m®/s] t+4 t+8 t+12 t+16 t+20
1 4,9 4,0 3,5 3,2 3,1 1,4
2 44,8 39,5 34,8 31,8 30,0 26,3
3 13,1 11,2 9,7 8,2 5,6 4,6
4 64,2 58,2 51,4 48,3 44,6 38,4
5 27,0 24,5 23,1 20,6 18,3 17,4
6 22,0 21,3 19,5 18,1 16,8 14,7
7 10,9 8,7 7,9 7,3 6,8 6,8
8 8,1 7,7 6,8 6,4 5,9 5,8
9 9,9 8,6 6,1 3,8 2,8 2,4
10 9,9 6,4 5,5
11 27,5 22,3 19,1
12 20,1 19,6 17,2 12,1
13 8,9 9,1 8,2 7,8 7,2 6,9
14 4,9 4,7 4,1 4,0 3,7 3,7
15 7,1 6,6 6,1
16 6,2 6,3 5,8 5,4
17 4,8 5,1 4,6 4,4
18 4,5 4,6
19 19,8 17,0
20 13,6 12,5
21 15,6 12,6
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Tabla 4.36: Caudal maximo Observado y Pronosticaddvodelo NEWELM - Analisis unitario.

Crecida Q max Observado Q max simulado [m>/s]
3

[m~/s] t+4 t+8 t+12 t+16 t+20
1 4,9 4,3 4,2 3,6 4,1 1,3
2 44,8 41,9 39,8 40,4 36,3 36,0
3 13,1 11,9 11,1 6,7 6,5 6,1
4 64,2 62,9 59,3 54,5 44,7 52,2
5 27,0 26,3 24,4 26,8 20,3 25,5
6 22,0 22,1 20,6 25,6 20,0 15,7
7 10,9 9,1 8,7 9,0 7,2 8,7
8 8,1 7,8 7,1 7,6 6,3 8,1
9 9,9 9,1 7,1 2,9 3,0 3,4
10 9,9 6,9 6,8
11 27,5 24,3 24,4
12 20,1 20,5 19,3 9,5
13 8,9 9,0 8,4 9,2 6,7 9,6
14 4,9 4,7 4.4 4,5 3,8 4,7
15 7,1 6,6 6,1
16 6,2 6,4 6,0 6.4
17 4,8 5,0 4,6 5,2
18 4,5 4,6
19 19,8 18,6
20 13,6 13,2
21 15,6 13,4

Figura 4.24: Prondstico de caudal maximo a t+x hoa Modelo NEWELM 3-7-7-1-Analisis continuo.
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Pronéstico de caudal méaximo en t+x hrs.

70

Figura 4.25: Prondstico de caudal maximo a t+x hosa Modelo NEWELM 3-7-7-1-Analisis unitario.
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Tabla 4.37.a: indices de Pronéstico Ponderados dawdal maximo. Modelos NEWELM 3-7-7-1.

Anélisis Continuo Analisis unitario
EMEM [tanto por 1] -0,105 EMEM [tanto por 1] -0,049
EMRMOBS [tanto por 1] 0,260 EMRMOBS [tanto por 1] -0,170
TMEM [hr] 3,039 TMEM [hr] 2,799

A continuacion se realizan prondsticos utilizangledd neuronal de Hopfield. Los patrones que
se deben almacenar son construidos al igual queglanodelo a un paso de adelanto con la

informacion entregada por la crecida numero 4, gl las variables descritas en el punto

4.3.1.5, A, Q, Orw1, QiyQui, deben cambiar de tal manera de permitir la ifleation del
gradiente a t+x pasos de adelanto ccm{>4,812,16,20}. Por lo tanto, se elimina la variab@.,,

y en vez deQ1 es necesari® ., entonces, el patrén almacenado queda compuestago
siguientes variablesA, Q, Qc1, Q1Y Qrex.

Nuevamente, la informacion de los patrones y vestale entrada es codificada mediante la

asignacion de numeros binarios. Los vectores dedmtde cada crecida poseen las mismas

variables que caracterizan a los patrones almaosna# tal manera de identificarlas,

exceptuando la Ultima variable que es la que séemmle rescatar (reemplazada Qe

Posteriormente, en basela.,y Q se deduce @, recordando que modelo de pronéstico usado
para la red de Hopfield posee dos etapas, un prateglentificacion y luego uno de estimacion

mediante: Qux+ Q)*X = Qux.

En la tabla 4.37.b se presentan los errores dedgtions de caudal médximo a 16 hrs. de

adelanto, los cuales han sido cuantificados pada caecida y posteriormente ponderados.
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También, se presenta el error promedio cometidgiderando todos los prondsticos realizados

(a4, 8, 12, 16 y 20hrs.), exceptuando el valoi&\l, valor que esta indicado a las 20 hrs.

Se observa que el error de pronostico se encuahnirigel de un modelo ARMAX. En general,
se producen sobre-estimaciones del caudal maxumgua para el tiempo de ocurrencia real de
dicho valor se produce una subestimacion, las exzde este comportamiento son las que se
indican en el punto 4.3.1.5 y que tienen relaciom la. estimacion del caudal maximo. La gran
desventaja del método en relacion a modelos nelesorecurrentes de Elman radica en el valor
de los indices EMRMOBS y TMEM, lo que se debe selgunda etapa del modelo de prondstico
(estimacién), la cual como se ha indicado estéadaasélo en la derivada, que si bien otorga una
tendencia y por lo tanto informacion de prondstieb,hacerla valedera a varios pasos de

adelanto resulta dificil mas que nada en térmimola ¢hora en que se producen dichos valores.

En la figura 4.26 se observa el caudal maximogstoado para cada crecida, por cada una de
las redes recurrentes estudiadas, la red de Elowan gntrenamiento unitario) y la red de
Hopfield, los valores obtenidos para cada crecioa somparados con los observados. Se
observa claramente la tendencia de la red de Elnanbestimar en comparacion a la de
Hopfield a sobre-estimar. La gran ventaja que ptasel modelo de Hopfield radica en que no
necesita un gran set de datos de validacion parsogticar a muchos pasos de adelanto, no asi
la red de Elman o prealimentada, que si requienBoientes datos para obtener un pronostico
certero. Entonces, no es posible pronosticar sidas 10, 11, 12, 15, 16, 17, 19, 20 y 21 por

medio de un modelo Elman.

Tabla 4.37.b: indices de Prondstico Ponderados dawdal maximo. Modelo NEWHOP.

ERROR a 16 hrs. ERROR PROMEDIO.
ECM[m%/s]® 39,431 ECM[m’/s]® 43,387
EMEM [tanto por 1] 0,108 EMEM [tanto por 1] 0,121
EMRMOBS [tanto por 1] -0,449 EMRMOBS [tanto por 1] -0,387
TMEM [hr.] 13,129 TMEM [hr] 9,120

Figura 4.26: Caudal maximo a t+16 horas. Modelos Rerrentes.
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4.3.2 Cuenca Mapocho en Los Almendros

Se cuenta con un total de 27 crecidas, 1626 datgsscaracteristicas se presentan en la tabla
4.38. Dado el rapido tiempo de respuesta de lacauéaprox. 3 hrs.), se considera adecuado

utilizar modelos de dos capas ocultas.

Tabla 4.38: Caracterizacion de Crecidas.

DURACION MEDIA DESV EST. Q Max QMin p

CRECIDA INICIO TERMINO (HR] (%) (%) %] %] [mr‘:]] To[C]
1 24-8-799:00 [ 28-8-79 2:00 89 7,1 4,1 27,2 18 66,2 10,3
2 30-8-7919:00 | 31-8-79 22:00 27 30,6 17,1 74,7 10,9 29,4 8,4
3 10-4-80 2:00 | 10-4-80 23:00 21 46,4 34,5 120,0 7,8 34,1 12,5
4 2-5-8114:00 | 4-5-81 14:00 48 6,8 4,0 18,7 3,3 20,5 12,5
5 16-7-82 1:00 17-7-82 3:00 26 51,3 19,0 90,0 20,6 23,2 10,7
6 23-8-8213:00 | 29-8-82 11:00 142 20,6 43 32,7 15,8 23,4 11,2
7 4-7-84 2:00 5-7-84 13:00 35 10,2 5,9 25,4 3,0 79,8 7,5
8 27-5-86 5:00 | 28-5-86 22:00 41 8,8 6,3 30,5 2,3 91,3 9,2
9 9-6-86 20:00 [ 10-6-86 16:00 20 13,9 2,5 19,4 8,9 16,7 9,9
10 13-6-86 3:00 14-6-86 1:00 22 16,5 5,0 23,0 10,6 24,9 11,7
11 15-6-86 6:00 | 19-6-86 14:00 104 107,5 98,6 325,0 13,9 101,9 11,2
12 2-6-87 1:00 5-6-87 9:00 80 10,7 6,4 30,9 3,2 419 11,3
13 11-7-8723:00 | 19-7-87 9:00 178 50,4 44,1 230,0 14,1 266,1 7.9
14 10-8-87 17:00 | 17-8-87 15:00 166 31,0 17,7 99,3 10,5 148,3 7.8
15 22-8-89 13:00 | 25-8-89 1:00 60 325 413 178,9 4,3 773 9,2
16 27-5-912:00 | 29-5-91 23:00 69 275 9,6 69,0 13,2 26,3 14,2
17 29-4-92 2:00 | 30-4-92 10:00 32 7,0 3,2 14,6 3,7 274 8,9
18 25-5-9218:00 | 27-5-92 6:00 36 9,4 4,1 20,8 2,8 81,6 7,2
19 17-4-93 4:00 18-4-93 4:00 24 5,7 1,1 8,6 4,4 12,9 12,8
20 19-4-933:00 | 19-4-93 23:00 20 13,2 6,1 28,4 6,5 48,6 12,2
21 2-6-93 16:00 5-6-93 4:00 60 14,4 4,7 24,7 72 23,1 11,7
22 4-6-97 0:00 5-6-97 3:00 27 8,2 35 21,3 35 373 10,4
23 19-6-97 20:00 | 24-6-97 23:00 123 25,1 15,1 82,2 11,5 139,0 9,0
24 13-6-00 18:00 | 14-6-00 22:00 28 35,4 24,7 108,0 17,5 132,9 9,3
25 29-6-0011:00 | 4-7-00 0:00 109 34,0 19,7 105,0 13,3 55,4 9,0
26 25-5-02 20:00 | 26-5-02 18:00 22 253 11,9 49,2 11,7 68,3 10,1
27 3-6-02 5:00 5-6-02 17:00 60 20,2 49 334 11,8 219,5 6,3

Nuevamente, para esta cuenca y tipo de crecidesabea un analisis espectral de las crecidas,
aplicando la transformada de Fourier a la seriealelales que compone cada crecida con el
objetivo de determinar cuales de ellas presentgmmea amplitudes de frecuencia, lo cual queda

representado en la figura 4.27 y 4.28.

Se observa que las crecidas que mayor amplituémtaas son las crecidas numero 11, 13, 15, 3,
23 y 25 y que las que presentan menor amplitudriphvifidad son las crecidas numero 19, 9,
17,22y 4.

En la figura 4.28, se puede apreciar claramente lguecrecida 11 tiene amplitudes

destacadamente mayores que las demas en todqmeetresde frecuencias.

Cabe sefnalar que no se presenta todo el set ddageespecialmente aquellas con amplitud

intermedia debido a la dificultad de distinguir amplitudes de cada crecida.
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Figura 4.27: Transformada de Fourier de la serie deaudales —tiempo.
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4.3.2.1 Prondsticos mediante Redes Neuronales de prondstic&ntrenamiento Unitario
Primeramente y en este apartado se realizan proo®stun paso de adelanto.

De acuerdo al planteamiento general, cada cresidaada como set de datos de entrenamiento,
formando un modelo de pronéstico que es validadolas crecidas restantes. Se crean por lo
tanto, 27 modelos independientes cuyos erroresntfenamiento y validacion se aprecian en
una matriz de errores, en que el error cuadratienlionde validacion de la crecida de

entrenamiento es el mismo error que se obtiene datsenamiento.

4.3.2.1.1 Pronostico mediante Redes Neuronales Recurrentes Béman

De acuerdo al planteamiento general, se considenao parametros de entrada las variables Q
(P*A): y Qt. Su uso se justifica por medio de lo expuesto lgoueto 4.3.1, que detalla un

analisis equivalente en la cuenca del Estero Amaya

= Se realizan andlisis para las siguientes 3 cord@jones de entrada
P*A, Q: (Configuracion 0).

P*A, Qt, Q, (configuracion 1).

Pur*A, Q:,Q, (Configuracion 2).

Dado que el tiempo de respuesta de la cuenca setgos de precipitacion esdpido”, de

aprox. 3hrs. (capitulo 3), se consideran modelatodecapas ocultas.

Nuevamente, se prueba un distinto nimero de nesirenacada una de las capas ocultas,
escogiéndose la mejor arquitectura y el modelo &se la la (as) crecida (as) 6ptima (s) de

entrenamiento para realizar pronosticos.

A. Configuracion de entrada O

Se modelan diferentes arquitecturas neuronales3 cauronas en la capa de entrada, el nimero

de neuronas de cada capa oculta es variable, @ydiaa neurona de salida (prondstico).

En la figura 4.29 se presenta el comportamientloslerrores de validacion al variar el nUmero

de neuronas de cada capa oculta para un modebioareasiderando como conjunto de datos de

114



entrenamiento la crecida 11. Se considera dicheideredado que es la que posee mayor
variabilidad frecuencial y por lo tanto puede reamula mas conveniente desde el punto de vista
de ser usada como set de entrenamiento, lo cuebresborado conforme se desarrollan los

modelos. Se observa que la curva minima de erser@btiene para una red con 5 neuronas en

cada capa oculta y 1200 épocas de entrenamiento.

Luego, se considera como la arquitectura del modielprondstico elegido 3-5-5-1, para el cual
Unicamente se varia el conjunto de datos de emtiento, dependiendo de la crecida que se

utilice para ello.

En la tabla 4.39.a se presentan los errores denamtiento y ponderados obtenidos para 6
modelos NEWELM 3-5-5-1 que arrojan los errores bejes tanto de entrenamiento, validacion

y prueba. Estos modelos son aquellos creados ia gelrentrenamiento con las crecidas 3, 11,
13, 15, 23 y 25. Se presentan dichas crecidas miives de simplicidad al mostrar la
informacion, ya que se trata de una matriz de Bré&r2las cuales solo destaca lo que se presenta

en la tabla procedente con base en lo encontradaepanalisis de Fourier.

También, se presentan los errores obtenidos aremtel modelo con la crecida 24, a modo de
mostrar el aumento considerable que se producesegriores ponderados para aquellas crecidas
gue no presentan variabilidad frecuencial ni am@és considerables de dichas frecuencias. Esta

consideracion es extensiva a todas las matricestddipo que se analizan en este apartado.

Se observa que el error de entrenamiento mas sléb gue se obtiene al utilizar la crecida 11
como set de datos de entrenamiento y a su verr@l gonderado mas bajo es obtenido
mediante este mismo entrenamiento, consecuentemosreerores de validacion de cada crecida
son considerablemente menores que el de entrenan{fegura 4.39.b), lo cual otorga una
amplia capacidad de generalizacion al modelo eerido de que es capaz de pronosticar tanto

modelos con grandes amplitudes de frecuencia cootelos que sean menos variables.

Figura 4.29: Analisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento.
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Tabla 4.39.a: Error de entrenamiento y ponderado. Mdelo NEWELM, Conf. 0.

crecida | No de datos Error de Enatre?amlento Error P(;ndzerado
[m*/s] [m*/s]
3 18 43,371 124,036
11 101 90,751 33,962
13 175 87,991 68,938
15 23 72,100 72,806
23 120 18,061 51,465
24 25 60,170 81,503
25 106 18,773 67,516

Tabla 4.39.b: Errores de validacién por crecida, Cof. 0. Andlisis unitario.

Error de validacion [m°/s]?
Crecida | Valid1 | Valid2 | Valid 3 | Valid 4] Valid 5| Valid 6 | Valid 7| Valid 8 | Valid 9 | Valid 10 [ Valid 11 | Valid 12 | Valid 13
86 24 18 45 23 139 | 32 38 17 19 101 77 175
3 2,724 | 31,726 | 43,371 | 4,435 | 69,284 | 12,505 | 13,376 | 13,001 | 7,163 | 15648 | 1111,997 | 9,340 | 251,416
11 4,129 | 56,338 | 301,313 | 1,457 | 38918 | 0,376 | 3,809 | 16,174 | 2,387 | 1,455 | 90,751 2,776 84,801
13 6,335 | 93,180 | 383,318 | 4,127 [ 57,885 [ 4,801 | 5611 | 16,362 | 5320 | 7,248 | 439512 | 3,489 87,991
15 4,268 | 46,340 | 153,933 | 2,423 | 72,001 | 15,396 | 4,983 | 14,844 | 5427 | 8858 | 538,602 | 4942 | 147,987
23 4,845 | 74,935 | 270,543 [ 1,794 [ 70,285 | 1,320 [ 4964 | 17,240 | 3,805 [ 3679 | 261,801 | 3594 [ 102,873
24 5064 | 81,699 | 142,639 | 3,844 [121,737] 26,938 | 9,121 | 18,326 | 11412 | 19,029 | 367,877 | 9,243 | 240,153
25 5400 | 76,998 | 297,992 | 3502 | 58,336 | 7,386 | 5,368 | 15,363 | 5705 | 8985 | 418,063 | 3,746 | 116,270
Tabla 4.39.c: Errores de validacion por crecida, Caf.0. Analisis unitario.
Error de validacion [m’/s]
Crecida | Valid 14 [ Valid 15 | Valid 16 | Valid 17 | Valid 18 | Valid 19 | Valid 20| Valid 21 | Valid 22 | Valid 23 | Valid 24 | Valid 25 | Valid 26 | Valid 27
163 57 66 29 29 21 17 34 24 120 25 106 19 57
3 36,186 | 111693 | 36866 | 3327 | 8854 | 0750 | 18420 | 13312 | 11362 | 55234 | 132632 | 26873 | 32882 | 7373
11 9,196 | 131,266 | 31165 | 1345 | 8013 | 0329 | 23741 | 3212 | 11,079 | 16360 | 138497 | 1559 | 25836 | 3,186
13 15462 | 272481 | 41314 | 2891 | 8686 | 0474 | 21674 | 5095 | 10497 | 30460 | 215493 | 22521 | 53854 | 5073
15 34219 | 72100 | 47546 | 1352 | 70883 | 0655 | 19,837 | 9498 | 11556 | 28252 | 98782 | 28554 | 24,807 | 7535
2 12,868 | 187668 | 32520 | 1923 | 8638 | 0486 | 24420 | 4028 | 9721 | 18061 | 179,012 | 20973 | 29841 | 3,962
2 54709 | 112,106 | 74147 | 3140 | 10375 | 1020 | 25766 | 15449 | 11361 | 43516 | 60170 | 38414 | 35652 | 13708
2% 18380 | 236,190 | 39,611 | 2582 | 8113 | 0478 | 20544 | 6005 | 9,868 | 29303 | 180,349 | 18773 | 43035 | 5,108

B. Configuracion de entrada 1

Mediante la configuracion de entrada en cuestiopretende verificar si para el fenomeno de

pronéstico de crecidas en la cuenca definida pastacion Mapocho en Los Almendros, la

variableQ, es relevante o no .

En la tabla 4.40.a se presentan los errores denamiento y ponderados obtenidos para los
modelos NEWELM 3-5-5-1.Nuevamente, se observa gaectecidas 11 y 13 presentan altos
errores de entrenamiento en relacion al error pande Considerando que el error ponderado
estd midiendo mas que nada la capacidad de gemaerah de la red dada la disparidad del
namero de datos en los conjuntos de entrenamievatidacion, nuevamente se obtienen errores

de validacién bastante pequefios en algunas cretidasl se puede apreciar en la figura 4.40.b

y 4.40.c.
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Tabla 4.40.a: Error de entrenamiento y Ponderado. Mdelo NEWELM, Conf. 1.

Crecida | N° de datos Error de En3tre£1am|ento Error Pgndzerado
[m®/s] [m®/s]
3 18 11,187 58,324
11 101 67,406 28,425
13 175 54,022 49,193
15 23 29,816 42,817
23 120 12,493 28,830
24 25 38,545 115,349
25 106 9,981 49,379

Tabla4.40.b: Error de validacién por crecida, Conf.1. Modelos NEWELM, Andlisis unitario.

Error de validacion [m®/s]®
Crecida Valid1 | Valid2 | Valid3 | Valid 4] Valid 5| Valid 6 | Valid 7| Valid 8 | Valid 9 | Valid 10| Valid 11 | Valid 12 | Valid 13
86 24 18 45 | 23 | 139 | 32 | =8 17 19 101 77 175
3 2,950 22,673 11,187 3,376 | 86,056 | 10,325 | 6,742 | 10,734 3,334 9,919 233,851 5,175 191,131
11 3,952 43,459 118,402 2,314 | 41,544 | 4,950 | 2,821 | 15,025 3,340 2,965 67,406 2,286 87,808
13 4,662 50,349 126,042 1,838 | 56,034 | 5177 4,028 | 12,743 4,680 7,283 382,432 2,321 54,022
15 4,155 | 41,004 | 83304 | 2,221 | 65568 | 9,850 | 3,590 | 15,331 | 5,793 | 7,800 | 301,235 | 2,716 | 83,042
23 4557 | 42,082 | 104,495 | 0,649 | 36,051 | 2,941 | 3,833 | 16,401 | 4,652 | 2,890 | 93,905 | 3,057 | 89,273
24 3,257 42,871 84,524 2,509 | 112,620 22,159 | 5,307 | 12,429 9,094 15,994 1228,425 4,002 144,581
25 4,190 41,036 135,191 0,691 | 51,175 | 4,343 | 3,413 | 14,720 3,814 4,924 392,573 2,499 84,416

Tabla 4.40.c: Error de validacion por crecida, Conf1. Modelos NEWELM, Analisis unitario.

Error de validacion [m°/s|*

Crecida | Valid 14 | Valid 15 | Valid 16 | Valid 17 | Valid 18 | Valid 19 | Valid 20 | Valid 21 | Valid 22 | Valid 23 | Valid 24 | Valid 25 | Valid 26 | Valid 27
163 57 66 29 29 21 17 34 24 120 25 106 19 57

3 38,389 | 105290 | 33096 | 1570 | 6157 | 0476 | 13056 | 7689 | 9426 | 46198 | 107845 | 34572 | 34069 | 3593
1 10214 | 64008 | 31101 | 0624 | 7201 | 0501 | 21701 | 4752 | 11172 | 15027 | 112781 | 18643 | 36,706 | 5020
3 13341 | 146069 | 28,106 | 1356 | 6751 | 0558 | 15463 | 5638 | 9,674 | 23438 | 109,052 | 13714 | 57,568 | 6266

15 15,355 29,816 33,671 0,837 8,368 0,673 22,262 6,726 9,843 17,112 88,047 19,093 35,712 6,999
23 9,731 58,871 28,293 0,973 8,520 0,555 25289 | 4,072 9,515 13,493 97,494 12,118 39,486 6,444
24 35371 58,721 35,218 1,503 7311 0,842 18,038 [ 11,885 7,949 30,085 38,545 22,394 25134 | 11,009
25 11,121 85304 | 27210 0,980 7,234 0,469 18918 | 4,443 9,024 17,689 100,063 9,981 35,540 4,952

C. Configuracion de entrada 2

Dados los altos errores de prondstico obtenidaglanion a la cuenca del Estero Arrayan en La
Montosa, se estudia una forma de disminuir digdrosres, para ello se analiza la eficiencia de
considerar la variable volumen de precipitacioreleinstante de pronostico conocida. Para ello y
para que pudiera considerarse como modelo de pgromoglicha variable deberia ser
pronosticada previamente y en caso de que no, anégtico de caudal mediante esta
configuracion de entrada sélo tendria eficiencianco se presentaran fallas en los equipos de
medicion de caudal y se quisiera pronosticar o dedesta Ultima variable, en base a la

precipitacion en el instante.

En las tablas 4.41.a, 4.41.b y 4.41.c se preséosagrrores obtenidos para los distintos modelos
NEWELM 3-5-5-1, formados a partir de dicha confagién de entrada.
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En general, se observa que el error de entrenamiepbnderado aumenta en relacion a un
modelo que no toma la variable en cuestion ensthime de prondstico (configuracion 1), razon

por la cual afiadirla no aporta informacion panmetielo de prondstico a una ahora de adelanto.

Tabla 4.41.a: Error de entrenamiento y Ponderado. Mdelos NEWELM, Conf. 2.

. Error de Entrenamiento| Error Ponderado
crecida N° de datos 3, 12 3, 2
[m®/s] [m*/s]
3 18 30,837 64,744
11 101 74,394 31,176
13 175 83,632 56,451
15 23 31,890 44,329
23 120 13,991 39,383
24 25 25,066 118,960
25 106 10,363 57,940

Tabla4.41. b: Error de validacién por crecida, Conf 2. Modelos NEWELM, Analisis unitario.

Error de validacion [m®/s]?
crecida Valid1 | Valid2 | Valid3 | valid4 | valid5 | Valid6 | Valid 7| Valid8 | Valid9 | Valid 10 | Valid11 | Valid12 | Valid 13
86 24 18 45 23 139 32 38 17 19 101 77 175
3 3,418 32,267 | 30,837 | 3,218 [ 80,025 | 17,244 | 6,139 | 12,387 | 6,241 | 11,566 [ 350,232 5,255 189,149
11 4412 43,747 | 140350 | 3,907 | 48,117 | 7,812 | 3,110 | 16,990 | 4,019 3,984 74,394 2,836 89,494
13 4,890 52,398 | 186,042 | 1,628 | 34,973 | 3,788 | 4,210 | 14,882 | 3,760 5,458 443,969 2,683 83,632
15 3,918 37,756 | 70,645 | 1,793 | 59,263 | 12,599 | 3,754 | 14,926 | 7,393 9,178 297,618 2,901 96,755
23 4,470 30,489 | 108,351 | 1,657 | 42,305 | 4,795 | 2,832 | 17,741 | 2,620 2,499 113,339 3,006 85,190
24 6,517 | 118,275 | 142,549 | 5,912 |257,793| 63,406 | 13,599 | 18,464 | 25,250 | 35,383 | 356,555 14,658 402,838
25 5,174 48,656 | 143,280 | 0,795 | 41,374 | 6,806 | 4,186 | 15916 | 6,013 5,784 464,891 3,210 99,911

Tabla4.41.c: Error de validacion por crecida, Conf.2. Modelos NEWELM, Analisis unitario.

Error de validacion [m?/s]?
crecida [ valig 14 | valid15 | Vaid16 | valid17 [ Valid18 [ Vaid19 | valid 20 | valid21 | vaid22 | valid23 | valid24 [ valid25 | valid26 | vaiid27
163 57 66 29 29 21 17 34 24 120 25 106 19 57

3 37,274 | 91,334 | 36845 1,627 6,211 0690 | 16234 | 9613 9,075 36,649 86,229 25911 | 38664 | 6,610
11 10323 | 79953 | 33,190 0,707 8,573 0540 | 25904 | 4882 | 10901 | 14349 [ 124317 | 24818 | 34752 [ 6,306
13 12,538 | 138,852 | 31,648 1,640 7,850 0309 | 20647 | 42376 9,338 23036 | 122495 | 11,804 | 40425 [ 4,030
15 19,062 | 31,890 | 32,242 0,906 8,120 0,773 | 22885 | 7514 9,373 18,982 70,633 16073 | 42,048 | 9458
23 8954 | 66473 | 29,363 1,025 8,139 0415 | 23435 | 4,013 9,925 13991 | 105781 | 150,288 | 28886 | 3784
24 106,630 | 138,545 | 115178 | 5458 | 13,915 2214 | 32929 | 29356 | 11,000 | 70,218 25,066 73791 | 51,476 | 29563
25 13,688 | 100,861 | 33416 1,393 8,377 0559 | 22904 | 4,881 9,406 20,928 | 105106 | 10363 | 41677 | 6875

C. Analisis y Comparacion de Modelos Recurrentes delman

Mediante una simple inspeccion del valor del ECM,desprende que un modelo que NO
involucra la variable gradiente de caudal no ebuen modelo de prondstico de tipo neuronal
recurrente frente a uno que si involucra dichaalde como parametro de entrada a la red.

En la tabla 4.42 se presentan los coeficientes ederrdinacion obtenidos para los modelos
NEWELM con configuraciones de entrada de tipo 1 & artir de la crecida que es utilizada
para el entrenamiento. Entonces, se desprende sdeué un modelo que NO involucra la
precipitacion en el instante de prondstico es ujpmmeodelo de prondstico a 1 hora de adelanto.
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Entonces, analizando aquel modelo formado a pdetila configuracion de entrada tipo 1, la
crecida utilizada en el entrenamiento que entregaomes errores de prondstico (validacion),

segun se desprendid anteriormente, es la numero 11.

En la figura 4.30 se presenta el comportamientdodeerrores de validacion en modelos
NEWELM 3-5-5-1 con configuraciones de entrada tlpy 2, creados a partir de las diferentes
crecidas de entrenamiento. Ademas, sélo se obparaaalgunas crecidas validadas, escogidas
como las mas representativas del fenomeno gemiailo a que la presencia de todas impide

apreciar el comportamiento de cada modelo a nwelatidacion de crecidas.

Cabe sefialar, que las lineas segmentadas de ta figpresentan errores de validacion para
modelos tipo 2 (referido a la configuracion de add@) y lineas continuas representan modelos
tipo 1 por crecida de entrenamiento. Ademas, daylenda adjunta Crecida x. y (cony 1 6 2)
quiere decir, validacién de la crecida x en un nodEWELM 3-5-5-1 de configuracion de
entrada y.

Al igual que en el punto 4.3.1.1.1.C, las curvasseno presentan ningun significado y sélo
tienen por objetivo mostrar de manera mas simpk &u general el modelo tipo 2 presenta

mayores errores de validacion para todas las @edd entrenamiento.

Se corrobora la ventaja de modelos entrenadososouaktos de la crecida nimero 11.

Tabla 4.42: Coeficiente de determinacion entrenamigo y ponderado- Conf. 1y 2.

Crecida 1 entrenamiento r> validacién
NEWELM 3-5-5-1 tipo 1 NEWELM 3-5-5-1 tipo 2 NEWELM 3-5-5-1 tipo 1 NEWELM 3-5-5-1 tipo 2
3 0,986 0,948 0,885 0,619
11 0,995 0,993 0,854 0,856
13 0,951 0,953 0,780 0,766
15 0,981 0,980 0,764 0,750
23 0,927 0,934 0,825 0,840
24 0,901 0,954 0,466 -0,383
25 0,972 0,971 0,788 0,723
Figura 4.30: Errores de Validacion para cada modeltNEWELM.
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Un analisis completo de los errores, cuyos val@espresentan en las matrices de error
precedentes, muestra que un 86 % de los modelesidas) presenta menores errores
ponderados con un modelo tipo 1 y un 14 % mansesesrrores o es mejor con un modelo tipo
2.

Para un modelo NEWELM 3-5-5-1 tipo 1 entrenado losrdatos de la crecida 11, se obtiene un

error ponderado equivalente aprox. al 9% del camdaimo de dicha crecida.

Luego, para fines de prondstico se puede realzaidpido andlisis de las salidas (errores) de
entrenamiento, validacion y prueba (pronostico)ptegrama creado en funcién de los valores
de entrada, de tal manera de encontrar la crecidaigva como mejor modelo de prondstico en

términos de ser ocupada para entrenar el modetomauy generar un modelo de prondstico.

De antemano, es recomendable la crecida numenxtelas aqui sefialadas.

4.3.2.1.2 Pronéstico mediante Redes Neuronales Prealimentadas

Con el objetivo de comparar la eficiencia de prtinés de modelos de RNR se plantean

modelos neuronales prealimentados.

Analizando las caracteristicas de la cuenca, pBi&@, se observa al igual que para la cuenca
del Estero Arrayan un tiempo de concentracion dexa@ hrs. Entonces, la variable caudal que
interesa debe estar retardada hasta en 3 hrsua@mbocal volumen de precipitacion se hara lo

mismo.

Se evaltan dos tipos de modelos, cada uno cogueeste arquitectura:
8 neuronas de entrad®* AR, * A ,R,* A, R* A5.Q,Q.1,Q-.Q4(Conf. 0).

9 neuronas de entrad®@*A,R,*A,P.* _2,I?_3*A_3,Q,Q_1,Q_2,Qt_3,Q (Conf.1).

10 neuronas de entra®t AR, *AsR,* A2 R:* A2 QQ2Q2QaQ Ry *Au(Conf.2).

Una vez mas, dada la naturaleza del problema, tentipe de redes también se emplean dos
capas ocultas, en las cuales se prueba un distimi@ro de neuronas para diferentes épocas de

entrenamiento.
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A. Configuracion de entrada 0

En la figura 4.43 se aprecia la envolvente de esrdie validacion para modelos tipo NEWFF.
Se encuentra que el numero de neuronas en las @aytes es de 5 (envolvente minima) y que

la cantidad 6ptima de épocas de entrenamiento agrdg.1500.

Luego, se elige un modelo NEWFF de arquitecturas8is

Figura 4.43: Andlisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento.
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La matriz de errores se presenta en las tablasa4433.b y 4.43.c. En términos generales los
errores de entrenamiento y ponderados son del nosdem de magnitud, pero mayores que los
obtenidos para un modelo de Elman equivalente sesobservan los errores de validacion,

consecuentemente también son bastante mayoregusrasicrecidas.

Al igual que en el caso de usar redes neuronatesrentes de Elman, se aprecia las ventajas de
un modelo entrenado con los datos de la crecidariiérminos de que entrega los errores mas
bajos de prondstico, no asi de entrenamiento, dentlega los mas altos. El error ponderado de

este modelo es de aprox. 43[sif, correspondiente a un considerablemente maydstehiio

para un modelo de Elman equivalente aprox. 34s|fi

Tabla 4.43.a: Error de entrenamiento y Ponderado. Mdelos NEWFF, Conf. 0.

crecida N° de datos Error de Enstregamiento Error Pozndfrado
[m°/s] [m™/s]
3 18 44,895 170,445
11 101 93,651 42,901
13 175 90,891 76,427
15 23 73,399 87,255
23 120 20,095 56,927
24 25 59,975 122,410
25 106 23,801 95,317
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Tabla 4.43.b: Error de validacién por crecida, Conf 0. Modelos NEWFF, Analisis unitario.

Error de validacion [m®/s]®
crecida Valid 1 Valid 2 Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid6 | Valid 7] Valid8 | Valid9 | Valid10 | Valid 11 Valid 12 Valid 13
86 24 18 45 23 139 32 38 17 19 101 77 175
3 10,040 | 165,226 | 44,805 | 9,354 |123,040] 15569 | 18,640| 23,817 | 7,899 | 12,423 | 287,600 | 20341 | 620954
11 5007 | 74,371 | 245415 | 1,726 | 86,518 | 0,496 | 4,257 | 18,672 | 1,925 | 0,631 | 93,651 | 3,699 | 113,372
13 7,118 | 112,588 | 299,430 | 4,345 | 90,398 | 4,810 | 6,654 | 16,129 | 3,700 | 4,486 | 497,510 | 4,323 | 90,891
15 5361 | 90,100 | 301,864 | 3,985 |156,155| 32,435 | 7,070 | 17,097 | 7,683 | 10,293 | 246,042 | 10,056 | 297,229
23 5035 | 69,479 | 254,129 | 1,651 | 82,495 | 2,081 | 4,867 | 17,586 | 3,536 | 3,254 | 357,217 | 3,899 | 94,150
24 5733 | 63652 | 183,258 | 1,207 |203,814] 7,987 | 5406 | 22,788 | 8,361 | 19,803 | 541,850 | 8,784 | 446678
25 6,026 | 105535 | 293,791 | 4,443 | 105913 11,735 | 4,727 | 14,337 | 4,121 | 7,061 | 599,520 | 4,344 | 184,733

Tabla 4.43.c: Error de validacion por crecida, Conf 0. Modelos NEWFF, Analisis unitario.

Error de validacion [m’/s]®
crecida | vaid 14 | Vaid15 | Valid16 | Valid17 | Vaid18 | Vaid19 | Valid20 | Valid2l | Vaid22 | Vaid23 | Vaid24 | Vaid25 | Vald26 | Vaid27
163 57 66 2 29 21 17 % 24 120 2 106 19 57

3 145305 | 524702 | 122649 | 9447 | 16444 | 1535 | 41614 | 12267 | 16887 | 142851 | 452,355 | 172427 | 101,030 | 21.266
1 8770 | 158,39 | 44457 | 1078 | 8676 | 0550 | 28312 | 3717 | 15242 | 21843 | 265383 | 28252 | 28257 | 4728
3 15169 | 299434 | 47,186 | 2677 | 9540 | 0379 | 22638 | 5391 | 11787 | 34153 | 333973 | 28200 | 33625 | 4356
15 70542 | 73399 | 80694 | 1743 | 10478 | 0878 | 28879 | 17110 | 13375 | 51645 | 16L40L | 64816 | 17778 | 13120
2 10029 | 163824 | 41022 | 1612 | 9298 | 0450 | 27,287 | 4216 | 12790 | 20095 | 230348 | 23,035 | 20219 | 3791
2 41283 | 378815 | 5L118 | 2765 | 12997 | 1701 | 31311 | 7562 | 14026 | 3L456 | 59975 | 46913 | 13370 | 16,044
2 24718 | 307,602 | 47,771 | 1516 | 6972 | 0456 | 20068 | 7,774 | 11019 | 42510 | 314778 | 23801 | 21625 | 5506

B. Configuracion de entrada 1

En la tabla 4.44.a se presentan los errores denamhiento y ponderados obtenidos para
modelos NEWFF 9-5-5-1 tipo 1. Se observa la disgionw considerable en los errores de
entrenamiento y validacion promedio (a través dmhderado) con respecto al modelo de
configuracion de entrada 0. Nuevamente, se apré&samentajas de la crecida 11 como set de
datos de entrenamiento. Las tablas 4.43.b y 4.43uestra los errores de validacion, lo que

refleja mejores pronosticos en casi todas lasdasaon respecto al modelo de configuracion 0.

Tabla 4.44.a: Error de entrenamiento y Ponderado. Mdelos NEWFF, Conf. 1.

crecida N° de datos Error de Entrenamiento | Error Ponderado

[m*s]? [m3/s]?
3 18 28,785 58,296
11 101 70,439 32,823
13 175 82,934 56,432
15 23 34,433 51,739
23 120 14,244 35,585
24 25 37,741 116,386
25 106 12,140 77,555
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Tabla 4.44.b: Error de validacién por crecida, Confl. Modelos NEWFF, Analisis unitario.

Error de validacion [m®/s]®
crecida [ valid1 | valid2 | Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid6 | valid 7| Valid8 | Valid9 | Valid10 | Valid11 | Valid12 | Vvalid 13
86 24 18 45 23 139 32 38 17 19 101 77 175
3 3770 | 24449 | 28,785 | 1,529 | 64,232 | 3,697 | 6,014 | 15026 | 2825 | 5923 | 412,735 | 4973 | 128,704
11 3,853 | 35333 | 105474 | 2,307 | 37,470 | 4,119 | 3,397 | 14,646 | 1,738 | 3822 | 76,439 2,530 | 109,820
13 5383 | 59,458 | 216,626 | 1,403 | 45,653 | 4,173 | 4,978 | 14,431 | 2,757 | 4,196 | 432311 | 2,942 85,934
15 4,149 | 39,063 | 85102 | 1,824 | 49,252 | 8,887 | 3,561 | 14,173 | 3,015 | 4,892 | 385203 | 2,684 | 105,998
23 4,183 | 37,074 | 106,112 | 0512 | 36,186 | 2,262 | 3,983 | 15533 | 2,672 | 2,644 | 210,002 | 2,825 83,593
24 2440 | 23,821 | 60,967 | 1,726 |110,800] 17,308 | 6,413 | 12554 | 9,735 | 18,837 | 1197,169 | 5195 | 177,204
25 5450 | 71,826 | 254,259 | 1,824 | 59,017 | 8,826 | 3,758 | 13,478 | 3,286 | 7,360 | 631,867 | 2,658 | 129,516
Tabla 4.44.c: Error de validacion por crecida, Confl. Modelos NEWFF, Analisis unitario.
Error de validacion [m?s]®
crecida | valid 14 | valid15 | Valid16 | Valid17 | Valid18 | Valid19 | Valid20 | Valid21 | Valid22 | Valiid23 | Valid24 | Valid25 | Valid26 | Valid 27
163 57 66 29 29 2 17 34 24 120 25 106 19 57

3 23575 | 75167 | 38453 | 2177 | 10412 | 0543 | 23055 | 4804 | 9574 | 27,949 | 93420 | 35059 | 26,207 | 4937
11 12828 | 65055 | 32290 | 1059 | 8214 | 0449 | 23452 | 5686 | 12152 | 17,348 | 135464 | 30981 | 31657 | 4,800
13 13049 | 120701 | 29399 | 1629 | 8156 | 0275 | 18069 | 4218 | 90738 | 23271 | 139514 | 14397 | 22654 | 3,345
15 21,058 | 37433 | 30383 | 0846 | 6665 | 0432 | 17,166 | 6944 | 9518 | 20,649 | 103595 | 24324 | 21,967 | 4640
2 9886 | 64006 | 26132 | 1094 | 8199 | 0350 | 21923 | 3475 | 9938 | 14244 | 105662 | 13511 | 19934 | 34%
2 36612 | 59,385 | 30081 | 2533 | 7,585 | 1468 | 20778 | 10815 | 10,193 | 27,205 | 37741 | 27,335 | 27,809 | 17,135
% 18726 | 152404 | 31221 | 1073 | 6121 | 0388 | 16740 | 5784 | 8899 | 28845 | 159661 | 12,140 | 21340 | 4571

C. Configuracion de entrada 2

En la tabla 4.45.a se presentan los errores denamiriento y ponderados. Se puede apreciar que
no existe una tendencia a mejorar o no los prarasstcomportamiento reflejado en los errores
tanto de entrenamiento, ponderados e individuakngoit validacion de crecidas (tablas 4.45.b y

4.45.c). Para el modelo formado a partir de laideede interés (11), se observa incluso que este

empeora, por lo tanto incluir dicha variable no réganformacion util para el modelo de

prondéstico y en consecuencia se considera irrelev&ste Gltimo punto se refuerza de acuerdo

al analisis planteado en el punto 4.3.1.3

Tabla 4.45.a: Error de entrenamiento y Ponderado. Mdelos NEWFF, Conf. 2.

crecida N° de datos Error de Entrenamiento| Error Ponderado

[m*/s]? [m3/s]?
3 18 35,985 80,874
11 101 76,307 33,157
13 175 83,838 57,633
15 23 36,353 61,065
23 120 14,266 35,734
24 25 26,806 137,039
25 106 10,987 70,983
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Tabla 4.45.b: Error de validacién por crecida, Conf2. Modelos NEWFF, Analisis unitario.

Error de validacion [m°/s]?
crecida Valid 1 Valid 2 Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid6 | Valid7| Valid8 | Valid9 | Valid 10 | Valid 11 Valid 12 Valid 13
86 24 18 45 23 139 | 32 38 17 19 101 77 175
3 3,340 22,365 35,985 2,741 | 72,926 | 10,561 | 6,396 | 13,587 3,992 8,588 672,657 5,201 155,874
11 3,796 35,795 110,808 | 2,300 | 36,485 | 4,125 | 3,402 | 14,173 1,853 4,099 74,307 2,459 111,090
13 5,415 57,441 206,257 1,483 | 39,493 | 4,370 | 4,977 | 14,635 3,064 4,752 456,678 2,918 83,838
15 4,259 39,449 79,582 1,949 | 52,393 | 11,625 | 3,676 | 14,059 3,820 6,265 492,306 2,953 116,906
23 4,179 38,508 106,302 | 0,494 | 38,357 | 2,020 | 4,042 | 15,622 2,453 2,555 208,004 2,886 85,735
24 2,205 28,411 40,929 1,210 ]139,039] 19,309 | 7,142 | 13,119 | 11,297 23,944 1483,507 5,607 190,807
25 5,166 62,455 207,811 1,536 | 47,969 | 7,978 | 3,710 | 13,886 3,580 7,176 587,017 2,611 116,045

Tabla 4.45.c: Error de validacion por crecida, Conf.2. Modelos NEWFF, Analisis unitario

Error de validacion [m’/s]’
crecida | valid 14 | Valid 15 | Vald 16 | Valid 17 | Valid18 | Vald 19 | Vaid 20 | Valid2L | Valid22 | Vaiid23 | Valid24 | Valid25 | Vaid26 | Vaid27
163 57 66 29 29 21 17 34 24 120 2 106 19 57

3 30155 | 91765 | 36,005 | 1979 | 8333 | 0534 | 20174 | 8585 | 9271 | 36352 | 117277 | 30595 | 25226 | 4005
m 13925 | 68555 | 33582 | 1072 | 8079 | 0439 | 23653 | 5906 | 12283 | 17,795 | 134486 | 30320 | 31891 | 5028
3 13499 | 130,939 | 29909 | 1800 | 8128 | 0270 | 19150 | 4368 | 9204 | 24142 | 135946 | 13155 | 23279 | 3294
5 27,089 | 26353 | 34105 | 0925 | 6729 | 0463 | 17771 | 8091 | 9473 | 23099 | 97551 | 25870 | 20430 | 5401
3 995 | 62258 | 25803 | 1085 | 8187 | 0370 | 2L756 | 3447 | 0895 | 14266 | 107520 | 14,033 | 20335 | 3535
2 22408 | 50305 | 31825 | 2968 | 8405 | 1565 | 23254 | 12360 | 10670 | 28,083 | 26,806 | 24,163 | 22527 | 17522
% 17861 | 135162 | 31253 | 1231 | 6447 | 0363 | 18322 | 5444 | 8921 | 26691 | 142771 | 10987 | 20,760 | 4354

4.3.2.1.3 Analisis y comparacion de Modelos Neuronales

Al igual que para la cuenca del Estero Arrayaresspiematiza el comportamiento de los errores
ponderados y de los indices que cuantifican laegitta de un modelo de prondstico en el

maximo.

En la figura 4.31 se presentan los errores pondsrdd los 4 modelos analizados. Se observa,
segun se desprendid unitariamente que la crecids 24ha crecida que no serviria para realizar
algun tipo de prondstico, puesto que en todos laglehos planteados presenta errores

significativamente grandes, al contrario la crecidapresenta los menores errores ponderados

en cada uno de los modelos analizados.

Se deduce que un modelo de Elman del tipo 3-5&ésttenado con la crecida 11 6 23 con las
variables definidas para un modelo tipo 1(configiina de entrada 1) es el mejor modelo de

pronéstico desde el punto de vista de obtencidongiminimos errores cuadraticos medios.

En las tablas 4.46.a, 4.46.b y 4.46.c se presdotamalores del coeficiente de determinacién
obtenido para cada uno de los modelos NEWELM y NEWpo 0, 1 y 2. Se desprende que
desde este indice de eficiencia, el modelo NEWELS31 tipo 1 sigue siendo el mejor

modelo de prondstico.
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Figura 4.31: Errores Ponderados para cada modelo NEELM y NEWFF.
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Tabla 4.46.a: Coeficiente de determinacion. ModeldSEWELM y NEWFF.

Modelo 0 NEWELM 3-5-5-1 Modelo 0 NEWFF 9-5-5-1
crecida . .
r entrenamiento | r* ponderado | r entrenamiento | r* ponderado

3 0,935 0,477 0,935 -0,739
11 0,988 0,860 0,984 0,859
13 0,942 0,694 0,931 0,679
15 0,952 0,640 0,950 0,523
23 0,907 0,791 0,908 0,789
24 0,877 0,322 0,960 -0,020
25 0,945 0,643 0,930 0,534

Tabla 4.46.b: Coeficiente de determinacién. ModelddEWELM y NEWFF.

Modelol ~ NEWELM 3-5-5-1 Modelol  NEWFF 9-5-5-1
crecida . . 2 . : .
1~ entrenamiento [ r° ponderado | r°entrenamiento | r° ponderado
3 0,986 0,885 0,971 0,718
11 0,995 0,854 0,992 0,845
13 0,951 0,780 0,950 0,770
15 0,981 0,764 0,976 0,780
23 0,927 0,825 0,927 0,833
24 0,901 0,466 0,926 0,427
25 0,972 0,788 0,965 0,693

Tabla 4.46.c: Coeficiente de determinacion. ModeldSEWELM y NEWFF.

Modelo2  NEWELM 3-5-5-1 Modelo2 ~ NEWFF 9-5-5-1
crecida 2 _ 9 2 _ 9
r° entrenamiento r° ponderado | r° entrenamiento r° ponderado

3 0,948 0,619 0,964 0,680
11 0,993 0,856 0,992 0,845
13 0,953 0,766 0,952 0,759
15 0,980 0,750 0,977 0,745
23 0,934 0,840 0,927 0,835
24 0,954 -0,383 0,948 0,235
25 0,971 0,723 0,969 0,705
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En las figuras 4.32 y 4.33 se presentan los indleesficiencia de prondstico de caudal maximo
en los datos de entrenamiento para cada uno geddslos NEWELM y NEWFF. De la misma

forma, en las figuras 4.35 y 4.36 se presentanodi¢hdices medidos en el prondstico de la
crecida 13, a modo de ejemplo, para cada uno dentmelos planteados y de acuerdo a la

crecida utilizada en el entrenamiento.

No se presenta la crecida 24 como crecida de embiento debido a los altos errores de
validaion obtenidos, razén por la cual ser estiadeste nivel no tiene relevancia frente al

resto.

Se observa que para un modelo NEWELM tipo 1 losresrde pronosticar el caudal maximo de
una determinada crecida son menores en relacigalquier otro modelo de prondstico de redes
neuronales, tanto en el valor al tiempo de ocuraeoioservado, como en cuanto a los maximos

pronosticados.

En particular, para un modelo NEWELM 3-5-5-1 tiperitrenado con la crecida 11, el error de
pronéstico de caudal maximo es inferior al 3% dbrestimacion, aunque en general los
modelos formados a partir del entrenamiento porionel otras crecidas producen una

subestimacion del caudal maximo.

Con respecto al pronodstico de méximos durante agilidh y ejemplificando dicho
comportamiento en la crecida 13, se observa quiféeencia entre el maximo observado y
pronosticado es inferior al 1%, con un desfase ,nutdizando el modelo anteriormente
mencionado. Valores mucho mas grandes en el caso dodelo NEWFF 8-5-5-1 6 9-5-5-1 6
10-5-5-1.

En la tabla 4.47 se aprecian los desfases existentee la ocurrencia del maximo observado y
pronosticado para cada modelo, también, en elrartriento y en la validacion de la crecida 13.
Cabe sefalar, que no se ha presentado gréaficamenteazones de simplicidad, ya que los
valores sont 1 6 0y sélo se estudian las 6 crecidas de emtienédo mencionadas.

Nuevamente, desde estos indices de eficienciarseiapgas ventajas de considerar la variable

Q como una variable de entrada relevante para ebptimo, no asi el volumen de precipitacion

en el instante de prondstico, que no produce mejora

126



EMEM [tanto por 1]

EMRMOBS tanto por 1]

— 0,10
5 0,05 -
o 0,00 -
-0,05 -
-0,10 ~
-0,15
-0,20 ~

or

tant

=

EMEM

[tanto por 1]

EMRMOBS

0,05
0,00
-0,05
-0,10
-0,15

-0,20

Figura 4.32: indice EMEM entrenamiento. Modelos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.33: indice EMRMOBS entrenamiento. ModeloNEWELM y NEWFF.
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Figura 4.34: indice EMEM validacion Crecida 13. Modlos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.35: indice EMRMOBS validacion Crecida 13Modelos NEWELM y NEWFF.
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Tabla 4.47: indice TMEM entrenamiento Crecida 13. Mdelos NEWELM y NEWFF.

TMEM Entrenamiento [hr] TMEM Validacién Crecida 13 [hr]
Crecida
Modelo NEWELM Modelo NEWFF Modelo NEWELM Modelo NEWFF
Modelo 0 | Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 0 | Modelo 1| Modelo 2 | Modelo 0| Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 0 | Modelo 1| Modelo 2
3 0 0 0 -1 0 0 -1 -1 1 1 -1

11
13
15
23
25

NN
ol |o|o|o
o|r|o|r|o
NN
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N
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4.3.2.2 Pronostico mediante Redes Neuronales -Entrenamientontinuo
4.3.2.2.1 Pron6stico mediante Redes Neuronales Recurrentes Hénan

De acuerdo al planteamiento general, se formanctegintos, uno de entrenamiento, otro de
validacion y un ultimo de prueba, los cuales cowre897 (crecidas 2, 3, 4, 5, 11, 13, 14, 15, 16,
23, 24, 25), 307(crecidas 7, 8, 10, 12, 20, 2} y222 (crecidas 6, 9, 14, 17, 18, 19, 22) datos

respectivamente.

El conjunto de datos de entrenamiento es formadsiderando las crecidas que tienen mas
componentes de frecuencia y mas amplitud de el&sdo a que si bien a partir de esa decision
los errores de entrenamiento aumentan, los erroeesvalidacion y prueba decrecen

considerablemente y por lo tanto el error pondetiealizar pronosticos es mas bajo que en el

caso de que no se considere dicho andlisis.

Luego, un modelo de pronéstico creado a partirsti geleccion de crecidas tiene por objetivo
lograr una mayor capacidad de generalizacion a dedma manera que el modelo sea capaz de
pronosticar tanto crecidas con mucha variabilidaaltgs frecuencias como crecidas que sean

mas simples.
Las caracteristicas de cada uno de los conjuntestienamiento se presentan en la tabla 4.48.

Tabla 4.48: Caracterizacién conjuntos de datos.

CRECIDA MEDIA DESV ESTANDAR Q Max QMin
[m®/s] [m®/s] [m?/s] [m®/s]
ENTRENAMIENTO 41,4 48,6 325,0 4.3
VALIDACION 13,4 7,0 33,4 2,3
PRUEBA 8,7 7,4 32,7 1,8

Nuevamente, se utilizan modelos neuronales de &aaqultas. Se realiza configuraciones con 3

neuronas en la capa de entrada definidas por k®asivariables que a nivel de entrenamiento

unitario resultaron ser mas eficientegAPQ, y Q, (configuracion 1).
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A. Configuracion de entrada 1

Se prueban distintos numeros de neuronas (5 anléjda una de las capas ocultas. La figura
4.36 muestra el analisis de los errores de validaein funcion del numero de épocas de
entrenamiento y neuronas de las capas ocultasedieca que el modelo 6ptimo considera 7

neuronas en cada capa oculta y aproximadamenteép®@@@as de entrenamiento.

Figura 4.36: Analisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento
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En la tabla 4.49 se presentan los valores de tosesrobtenidos en cada uno de los set de datos
considerados para distintas arquitecturas de RMRdal se aprecia claramente que para un
modelo NEWELM los menores errores cuadraticos ngedm prondstico se obtienen para un

modelo con 7 neuronas en cada capa oculta.

En cuanto a los valores de los errores ponderagladbserva que los menores errores varian
aprox. entre 33 y 38 [ffs]>, con un minimo de 33,01 fis]?, valor marcado principalmente por

el alto error de entrenamiento y el bajo error aédacion y prueba.

Cabe destacar que NO debe entenderse que simpéersentonsidera las crecidas mas
“dificiles” de pronosticar en el entrenamiento yr @30 se obtienen errores de validacion y
prueba pequefios, sino que nuevamente, mediantatten@miento de ese tipo, el modelo es
capaz de lograr una buena generalizacion de takmaae pronosticar todo tipo de crecidas,
ademas de las incluidas en este analisis, donddepupresentarse otras con amplitud de

frecuencia mayor.
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Tabla 4.49: Errores de entrenamiento y Ponderado Maelos NEWELM, Conf. 1. Andlisis Continuo.

3
) ) - ECM [rr)}/s] Ponderado | , . o, 5
Configuraciones entrenamiento Validacion Prueba [mzls]z r“ entrenamiento| r°validacion r° prueba
897 307 422

3-4-4-1 80,546 12,132 6,767 48,481 0,961 0,849 0,963
3-5-5-1 65,315 10,491 6,979 39,824 0,961 0,843 0,961
3-7-7-1 53,611 9,137 6,588 33,010 0,971 0,884 0,966
3-8-8-1 65,558 10,081 5,072 39,385 0,973 0,889 0,975
3-9-9-1 59,684 9,049 6,287 36,266 0,973 0,898 0,969
3-10-10-1 62,751 10,571 7,894 38,662 0,972 0,881 0,963
3-11-11-1 101,796 16,775 15,686 63,395 0,954 0,797 0,921
3-12-12-1 98,931 17,113 17,744 62,413 0,956 0,794 0,919
3-13-13-1 110,954 14,151 10,777 66,677 0,951 0,848 0,950
3-14-14-1 105,643 14,481 18,148 65,723 0,954 0,856 0,913
3-15-15-1 90,858 21,232 15,377 58,122 0,960 0,808 0,922
3-16-16-1 66,978 11,316 8,261 41,230 0,971 0,874 0,960
3-7-9-1 96,524 12,631 10,553 58,372 0,956 0,857 0,945
3-7-5-1 71,765 11,508 6,070 43,338 0,966 0,862 0,968
3-5-10-1 54,184 9,528 7,137 33,542 0,974 0,891 0,964

4.3.2.2.2 Pronostico mediante Redes Neuronales Prealimentadas

Igualmente, se elige como mejor configuracion déra€la aquella que entrega mejores

prondsticos a nivel de entrenamiento unitario. lojégs entradas a la red quedan definidas por
las siguientes 9 variable®*A,R,*A,R,* A, R5*A5Q,Q4.Q..Q,..Q

La figura 4.37 muestra el analisis de los erroesalidacion en funcién del nimero de épocas
de entrenamiento y neuronas de las capas ocukasb&erva que la envolvente minima de
errores considera 5 neuronas en cada capa oculta yma Optimo de 1200 épocas de

entrenamiento, al igual que en el caso unitario.

En la tabla 4.50 se muestran los errores obter@dasada uno de los set de datos para distintas
arquitecturas de RNR, donde se aprecia que el miamimo de neuronas en cada capa oculta

es precisamente de 5 neuronas. Aunque se puedevarbeerores ponderados cercanos a los

obtenidos para este ultimo modelo, en aquellosacguitectura 9-7-7-1, 9-10-10-1 y 9-12-12-1.

El minimo ECM ponderado es de 43,983/gf. Considerablemente superior al encontrado para
el modelo NEWELM equivalente (en el sentido de goesidera las mismas variables pero sin
los retardos correspondientes) y a su vez a lasesrobtenidos para el modelo unitario tanto
NEWELM como NEWFF.
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Figura 4.37: Andlisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento.
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Tabla 4.50: Errores de entrenamiento y Ponderado Maelos NEWFF, Conf.1. Andlisis Continuo.

3
. . - ECM [n'1’/s] Ponderado | , . o 5
Configuraciones entrenamiento Validacion Prueba [msP? r° entrenamiento| r°validacion r° prueba
897 307 422
9-5-5-1 72,046 11,335 8,082 43,983 0,957 0,856 0,955
9-6-6-1 79,111 10,920 7,571 47,669 0,962 0,866 0,959
9-7-7-1 73,839 10,596 7,217 44,608 0,965 0,872 0,962
9-8-8-1 78,239 10,790 7,386 47,115 0,963 0,870 0,962
9-9-9-1 83,124 12,145 10,391 50,846 0,962 0,852 0,947
9-10-10-1 72,291 11,841 9,398 44,555 0,967 0,863 0,954
9-11-11-1 75,482 8,763 5,997 44,851 0,975 0,896 0,971
9-12-12-1 73,140 11,749 6,795 44,330 0,968 0,865 0,966
9-13-13-1 72,146 14,266 9,944 45,074 0,968 0,818 0,947
9-14-14-1 79,984 13,645 10,396 49,399 0,964 0,816 0,946
9-15-15-1 84,176 18,492 23,898 56,131 0,963 0,782 0,890
9-7-5-1 78,634 10,866 7,493 47,376 0,962 0,867 0,960
9-5-7-1 81,951 11,089 7,749 49,314 0,960 0,862 0,958
9-5-10-1 83,671 11,232 8,880 50,584 0,960 0,862 0,953
9-5-12-1 75,710 11,465 7,796 45,954 0,9643 0,8584 0,9588

En la tabla 4.51 se presentan los indices de @nanfucidos en el pronéstico de caudales

maximos para cada conjunto de datos y segun tipoadielo empleado.

Se aprecia que un modelo NEWELM presenta mejor@sdgticos de caudal maximo tanto en
valor como en desfase, en relacion al ultimo moéstodiado (NEWFF 9-5-5-1), al igual que

en el caso de modelos con entrenamiento unitario.

Para un modelo NEWELM 3-7-7-1 tipo 1, el error entt caudal observado y pronosticado
promedio, en el momento en que ocurre el maximajeegaprox. un 13%, diferencia que se
reduce a un 7% en el caso de maximos observadasmggticados en su momento de ocurrencia
individual. Estos valores son bastante mayoresdmaa utiliza un modelo NEWFF 9-5-5-1.

Se observa que la incorporacion de la varia(hlao tiene el mismo efecto que en un andlisis

tipo unitario, ya que si bien el desfase entre alasdobservados y pronosticados es nulo durante

el entrenamiento en un modelo de Elman, no lo esl @onjunto de validacion y prueba. La
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razon de ello puede ser la inestabilidad que anesl prondstico la serie “continua” o pegada de

crecidas.
Tabla 4.51: Errores de Prondstico de caudal maxima un paso de adelanto.
ENTRENAMIENTO-VALIDACION-PRUEBA -2000 épocas de e ntrenamiento
Modelo 3-7-7-1 NEWELM Modelo 9-5-5-1 NEWFF
batos EMEM EMRMOBS TMEM EMEM EMRMOBS TMEM
[tanto por 1] [tanto por 1] [hr.] [tanto por 1] [tanto por 1] [hr.]
Entrenamiento -0,071 -0,071 0 -0,129 -0,132 1
Validacién -0,069 -0,122 1 -0,162 -0,249 1
Prueba -0,055 -0,199 1 -0,094 -0,264 1

4.3.2.3 Comparacién de Modelos Neuronales de Prondstico parecidas

A continuacion en las figuras 4.38 y 4.39 se presenna serie de crecidas validadas con los

modelos neuronales NEWELM y NEWFF creados a pd#diconfiguraciones que involucran

Qt , especificamente con la configuracion de entrag@dra los distintos tipos de entrenamiento

estudiados. Se puede apreciar graficamente lagjasrde realizar pronosticos mediante redes

neuronales recurrentes de Elman entrenadas cotiatos de la crecida 11 sobre modelos de

redes prealimentadas entrenadas tanto continuammami® unitariamente.

Figura 4.38: Validacion de crecidas segun red neunal y tipo de entrenamiento.
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Q[m3/s]

Figura 4.39: Validacion de crecidas segun red neunal y tipo de entrenamiento.
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4.3.2.4 Pronostico mediante Modelos Paramétricos

Los tres conjuntos usados para el prondstico mediamodelos neuronales se utilizan para
realizar un analisis de pronostico mediante modpémamétricos tipo ARMAX y RARMAX a
una hora de adelanto.

Las variables de entrada son las mismas que sededms para los modelos anteriores, el
volumen de precipitacion, el gradiente de caudalgaudal en tiempos anteriores para producir

la salida en t+1 c¢/r a entradas en t.

Los retardos de caudal (na), volumen de precigitaib) y gradiente de caudal se variande 1 a
6 hrs. y el desfase inicial de precipitacion dekde5 hrs. (nk).Luego, se forman 180 modelos,
de tal manera de encontrar la mejor configuracena pada uno de los modelos en base al ECM
ponderado, en el sentido de encontrar cual emiklde influencia de cada una de las variables

en cuestion.

Al realizar el analisis de los errores se obseaVagual que para la cuenca del Estero Arrayan
gue un modelo que involucra la variable gradiemeaudal como parametro de entrada no es
mas eficiente que uno que no lo hace, por lo tentaun modelo de tipo paramétrico dicha

variable no aporta informacién adicional al modd prondstico y resulta innecesaria. Los
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errores entregados para estos modelos no se eskEitido a su similitud con los modelos que

NO involucranQ, .

En la tabla 4.52 se observan los mejores modglosARMAX y RARMAX (su configuracion),
obtenidos de acuerdo a una comparacion del eremrético medio ponderado, valores que se

observan en la tabla 4.53.

Los valores del ECM vy el coeficiente de determiGacsociado a cada conjunto de datos para

ambos tipos de modelos se pueden observar endadidd y 4.55.

Tabla 4.52: Mejores Modelos ARMAX y RARMAX.

Tabla 4.52.a: Modelos ARMAX. Tabla 4.52.b: Modelos RARMAX.
Modelo na nb nk Modelo na nb nk
31 3 5 1 100 2 1 3
42 7 6 1 107 2 2 3
84 7 5 2 2 2 1 1
38 3 6 1 247 2 1 6
33 5 5 1 99 1 1 3
26 5 4 1 150 3 1 4
39 4 6 1 198 2 1 5
Tabla 4.53: Error Cuadratico Medio Ponderado ModeloARMAX y RARMAX.
Tabla 4.53.a: Modelos ARMAX. Tabla 4.53.b: Modelos RARMAX.
Modelo | ECM ponderado [m ®/s]®> | R? ponderado Modelo [ ECM ponderado [m 3/s]? | R? ponderado
31 34,769 0,949 100 46,657 0,928
42 34,817 0,948 107 50,038 0,924
84 34,837 0,950 2 50,064 0,927
38 34,898 0,950 247 51,253 0,928
33 34,960 0,950 99 51,684 0,934
26 34,979 0,949 150 52,790 0,912
39 34,980 0,947 198 53,659 0,927

Tabla 4.54: Error cuadratico medio Modelos ARMAX.

Modelo | R 2entrenamiento |R *validacion |R Zprueba | ECM entrenamiento [m ¥s]* | ECM Validacion [m *s]* | ECM Prueba [m ¥/s]?
31 0,977 0,848 0,965 54,696 13,946 7,562
42 0,977 0,841 0,965 54,519 14,645 7,614
84 0,977 0,849 0,966 54,948 13,896 7,322
38 0,977 0,851 0,964 54,974 13,671 7,668
33 0,977 0,851 0,965 55,138 13,689 7,546
26 0,977 0,844 0,965 54,944 14,310 7,578
39 0,977 0,837 0,964 54,649 15,008 7,701

Tabla 4.55: Error cuadratico medio Modelos RARMAX.

Modelo | R 2entrenamiento |R 2 validacion |R 2prueba ECM entrenamiento [m 3/s]2 ECM Validacién [m 3/s]2 ECM Prueba [m 3/s]2
100 0,969 0,839 0,956 72,926 20,975 9,503
107 0,967 0,845 0,958 78,487 22,512 9,594
2 0,966 0,847 0,961 79,390 21,102 8,799
247 0,965 0,338 0,956 81,605 20,284 9,267
99 0,965 0,859 0,965 83,599 17,862 8,451
150 0,966 0,846 0,958 81,393 27,767 10,194
198 0,964 0,848 0,959 86,030 20,047 9,303
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Se desprende que un modelo ARMAX presenta mejomegpticos que un modelo RARMAX,
la diferencia se debe principalmente al aumentogierrores tanto de entrenamiento, validacion

y prueba que se cometen en el segundo modelo speate al primero.

Eligiendo la mejor configuracién de cada modelo ARMy RARMAX (31 y 100) y realizando
una comparacion del error cuadratico medio obtepata cada uno con un modelo de Elman 3-
5-5-1 entrenado con los datos de la crecida ldlesprende que el error de este Ultimo es un 6
% menor que el obtenido para un modelo ARMAX y @W8%3menor que el de un modelo

RARMAX a nivel de entrenamientos continuos.

Al igual que para modelos neuronales, se realimgbiten un analisis unitario, donde cada
modelo tiene la mejor configuracion obtenida paRMRX y RARMAX “continuo” y es

entrenado de acuerdo a los datos de cada creomaaridose 27 modelos. En la tabla 4.56 se
presentan los errores ponderados obtenidos paka rmadelo, siendo los mejores aquellos

sefialados en amarillo.

Tabla 4.56: Errores Ponderados Modelo ARMAX y RARMAX.

R ) RARMAX |  ARMAX
¥ Crecida Error Ponderado [m3/s] 2
1 70,111 38,888
2 70,364 88,898
3 77,715 254,224
4 70,024 43,966
5 70,012 47,622
6 70,128 44,692
7 70,286 56,662
8 70,958 111,857
9 72,058 40,354
10 70,146 63,028
11 73,170 34,234
12 70,554 39,706
13 71,760 35,220
14 75,734 36,976
15 71,155 45,476
16 70,564 54,901
17 70,444 45,446
18 70,357 38,233
19 70,141 490,742
20 70,519 84,482
21 70,208 38,439
22 70,271 270,493
23 70,224 35,874
24 70,825 47,899
25 70,875 40,529
26 70,050 159,695
27 70,100 42,667

Se desprende que modelos RARMAX entrenados comtiieng entregan mejores resultados
gue aquellos formados a través de entrenamientbgalenitario. Las razones que fundamentan

aquello son las mismas que se exponen en el puditb 4} respecto del ajuste de datos punto a
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punto. En general modelos ARMAX entrenados contimerste entregan menores errores, pero

para los datos de la crecida 11 el valor del ECMregoco menor.

Las crecidas 11, 13 y 23 como datos de entrenamfeninan los mejores modelos ARMAX
para realizar pronésticos y las crecidas 5, 4 yiéfthen los mejores modelos tipo RARMAX.
Entonces, al igual que los resultados encontrads|p cuenca del Estero Arrayan, las crecidas
con mayor amplitud de frecuencias como datos demgrniento forman los mejores modelos
ARMAX y a la inversa, las crecidas con menor amglitle frecuencias forman los mejores
modelos RARMAX.

Con respecto al valor de los errores ponderadaeptados en la tabla 4.56 se observa que si
bien el modelo RARMAX en general entrega valoress rafios que un modelo ARMAX,
entrega también, un desempefio mucho mas equililp@docada uno de los modelos (crecidas)
en comparacion a un modelo ARMAX, y en aquellogateglos en naranjo incluso presenta
errores mas pequefos. La razén, al igual que easel de la cuenca del Estero Arrayan radica
en que en un modelo RARMAX el entrenamiento 8f@o las condiciones iniciales de los

parametros caracteristicos y no los parametras. en

En términos porcentuales un modelo de redes ndesonacurrentes NEWELM 3-7-7-1
entrenado con los datos de la crecida 11 entregarron aprox. 18% menor que un modelo
ARMAX con un entrenamiento del mismo tipo, porcgmtaun mayor en el caso de ser
comparado con el modelo RARMAX (60%).

4.3.2.5 Pronéstico mediante Red Neuronal Recurrente de Hoj#fld - Identificacion

Los puntos expuestos acerca de este tipo de rednaen el apartado 4.2.5 sobre su utilidad,
beneficios y discapacidades tienen validez en cadaca que se desee estudiar y por lo tanto en

la cuenca definida por la estaciéon Mapocho en UoseAdros.

Cada patrén es formado de tal manera de contenefolanacion relevante para pronosticar 1
hora después y con el objetivo de representardetamminado “punto” (tiempo, caudal (t)).

Se consideran 101 patrones constituidos por lanrdoion de la crecida 11, crecida que posee la
mayor capacidad de generalizacion y que forma ginmiconjunto que se utiliza para realizar un

analisis considerando un entrenamiento unitarioresualtados eficientes en una red de Elman.

Las variables contenidas en cada uno de los patreoe: PA;, Q, Qui, Q; yQui.Cabe

recordar que la red es de interconexién total amreonas y que cada componente del patrén
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define una neurona con diferentes estados quetearan las trayectorias posibles a dicho

patréon.

Los vectores de entrada poseen las mismas varigbhkedos patrones almacenados, con la
excepcion de la Gltima variableg.1) , la ausencia de ésta es reemplazada por la variabl

antecesora y con el objetivo de ser rescatadamo@tso de identificacion del vector.

Para garantizar el correcto funcionamiento de th cada uno de los patrones y vectores de
entrada es codificado binariamente, para ello ssidera el mismo proceso indicado en el caso
de prondsticos mediante ésta red en la cuencastiicEArrayan en La Montosa. Luego, lo que

se conoce como vector patron de la red caracteripad 5 variables, queda definido por un

vector que posee 30 componentes en total, pomto ta red esta formada por 30 neuronas y
una totalidad de 435 (30*29/2) interconexioneseealias.

Una vez creada la red, en base a la realizaciopradebas en que se varia el numero de
iteraciones necesarias para garantizar la conveilgybacia el patron almacenado, se decide que
una cantidad de 8 iteraciones es suficiente paranzhr la convergencia a un determinado
patron dependiendo de la entrada.

El funcionamiento y teoria del modelo es la mismi@ ge detalla en la cuenca del Estero

Arrayan en La Montosa, expuesta en el punto 4.330f0 a modo de situar al lector en las
bases del modelo, se recuerda que éste poseeapas,aina de identificacion @e; y otra de

estimacion deQ 3 (valor pronosticado).

En la tabla 4.57 se presentan los errores estandaradraticos medios para cada crecida
validada, asi como también los indices de eficeedeiprondstico de caudal maximo. Se observa
gue los errores son del mismo orden que los oldsmdra modelos neuronales de prondstico
tanto prealimentados como recurrentes de Elmangusumayores que los obtenidos para
modelos unitarios, pero, en términos generales $imilares a los obtenidos para un modelo

prealimentado entrenado continuamente.

Se observa que en general existe sobre-estimaelGcaddal maximo, pero, en el momento de
ocurrencia real de dicho valor se presenta mas um@nsubestimacion con respecto al valor
observado. El hecho de que existan mayormente-ssimaciones de los valores maximos de
caudal se debe a que el modelo de prondstico &ramapase a la identificacion del gradiente
conocida la tendencia precedente. Marcadamentalousmnesta en la zona de inflexion, donde

es importante la diferencia entre el gradientecaster al tiempo de prondstico y el valor nulo de
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este que se produce en el peak, hasta que encuentaor negativo y bruscamente pasa a la

zona de receso.

Se aprecia ademas, que existe un desfase entrmnggadée 1 hora, lo cual hace que el modelo de
Hopfield no sea competitivo a este nivel con lzieficia de modelos de redes de prondstico
(Elman y prealimentadas) con entrenamientos deutifi@ario. Sin embargo, las diferencias entre
los valores maximos observados y pronosticadostesyo de ocurrencia son en promedio de
un 1% y al tiempo real de ocurrencia de un 23%urigher valor se encuentra al nivel de una red
de Elman entrenada unitariamente, en consecuehgaordstico en valor de los caudales

maximos es muy bueno, pero, el segundo valor @glgran comparacion a cualquier modelo
neuronal de pronostico estudiado, por lo tantag;aliddad del caudal pronosticado es mala en
relacion a la obtenida con los demas modelos auklsz En la figura 4.40 se presenta, a modo

de ejemplo, el caudal observado y simulado paceeleida 11 y 15.

Tabla 4.57: Errores estandar de validacion. Modeldle Hopfield.

HOPFIELD
Crecida Duracion E Estandar ECM EMEM EMRMOBS
[m®/s] [m®/s]? [tanto por 1] | [tanto por 1] TMEM [Hr ]

1 86 0,002 4,078 0,020 -0,537 1
2 24 0,865 50,928 0,007 -0,147 1
3 18 0,060 210,454 0,006 -0,123 1
4 45 0,135 0,903 0,031 -0,082 1
5 23 -0,865 55,652 0,006 -0,153 1
6 139 0,108 0,128 0,016 -0,035 1
7 32 0,111 4,494 0,024 -0,344 1
8 38 -0,057 18,587 0,016 -0,773 1
9 17 0,050 2,764 0,024 -0,670 1
10 19 -0,040 2,284 0,016 -0,770 1
11 101 0,016 197,182 0,000 -0,001 1
12 77 0,025 3,365 0,017 -0,431 1
13 175 0,120 101,849 0,003 -0,300 1
14 163 0,053 11,040 0,005 -0,214 1
15 57 -0,043 137,948 0,003 -0,199 1
16 66 0,275 31,454 0,007 -0,330 1
17 29 0,185 1,373 0,034 -0,166 1
18 29 0,059 9,105 0,026 -0,664 1
19 21 -0,040 0,454 0,003 -0,330 1
20 17 0,110 31,146 0,023 -0,023 1
21 34 0,207 3,341 0,015 -0,023 1
22 24 0,201 10,745 0,029 -0,422 1
23 120 0,133 15,947 0,004 -0,052 1
24 25 0,272 167,757 0,004 -0,163 1
25 106 0,103 18,416 0,004 -0,160 1
26 19 -0,140 8,538 0,002 -0,120 1
27 57 0,513 1,856 0,014 -0,164 1

Ponderado 0,099 42,869 0,010 -0,234 1
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Figura 4.40: Prondsticos a un paso de adelanto. Melb de Hopfield.
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4.3.2.6 Resumen y Analisis de modelos de prondstico a ungmde adelanto

Esta seccion tiene por objetivo, situar al lectotas desarrollos de prondsticos realizados hasta
el momento, a fin de continuar con pronosticos @osapasos de adelanto en la cuenca del

Mapocho en Los Almendros.

Se comparan modelos de redes neuronales recurdmtEsman y de redes prealimentadas a
nivel de entrenamiento unitario y continuo, commtan el modelo neuronal de Hopfield y
modelos paramétricos ARMAX y RARMAX [na,nb,nk]. Baello se consideran los mejores
modelos de prondstico de cada tipo analizado. Eénddito de los modelos neuronales con
entrenamientos por crecidas se considera comaes#tds de entrenamiento la crecida 11, dado

gue se ha demostrado su mayor capacidad de geaerati.

Los parametros de comparacion utilizados son el Efokderado, el ECM de validacion por
crecida y los indices de error en el prondsticondeimos. Los cuales se presentan en las tablas
4.58.a ,4.58.b y 4.58.c respectivamente.

En la tabla 4.58.a se observan las ventajas a mieelerrores ponderados de realizar
entrenamientos de tipo unitario en modelos neuesndPara este tipo de entrenamiento y
ademas, para el de tipo continuo, el menor errooldne para un modelo NEWELM, de

arquitectura 3-5-5-1 6 3-7-7-1 respectivamente.

En general, al igual que en la cuenca del EsterayAn, los modelos paramétricos presentan

errores superiores a los de redes neuronales wrgnclara tendencia “comun” a entregar
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menores errores con entrenamientos de tipo contdnuutario. Se deducen mejores prondsticos
a nivel continuo para modelos RARMAX y a nivel amid para modelos ARMAX, en éste
ultimo dicha aseveracibn no es netamente conclayesdo que la diferencia de error

ponderado para ambos tipos de entrenamiento egifi@qu

Se observa ademas, que el modelo de Hopfield entrag eficiencia similar en términos de

ECM a un modelo prealimentado entrenado continuganen

Tabla 4.58.a: Errores ponderados segun modelo de gmostico.

ECM PONDERADO Entrenamiento
[m%/s]? Unitario Continuo
NEWELM 28,425 33,010
NEWFF 32,435 43,983
ARMAX 34,234 34,769
RARMAX 70,012 46,657
HOPFIELD 42,869

En la tabla 4.58.b se presentan los errores ddagidin obtenidos para cada crecida, los cuales
se pueden apreciar graficamente en la figura 44.43. Se deduce gue los modelos neuronales
de pronéstico, no de identificacion (Hopfield) metan las mejores validaciones y por lo tanto
mejores pronosticos, destacandose las claras asnt@mbién a este nivel, de un modelo

recurrente NEWELM 3-5-5-1 entrenado unitariamente.

Tabla 4.58.b: Errores de validacion por crecida sagqh modelo de prondstico.

ECM de validacién [m®/s]
Crecida Unitario Continuo
NEWELM 3-5-5-1 | NEWFF 9-5-5-1 [ NEWELM 3-7-7-1| NEWFF 9-5-5-1 ARMAX[3,51] | RARMAX(2,1,3] | HOPFIELD
1 3,952 3,853 4,242 5,388 24,375 9,873 4,078
2 43,459 35,333 47,231 54,458 43,830 858,613 50,928
3 118,402 105,474 116,637 153,115 207,011 425,430 258,454
4 2,314 2,307 0,709 0,672 3,560 2,419 0,903
5 41,544 37,470 44,542 44,665 41,944 99,926 55,652
6 4,950 4,119 3,313 3,612 0,373 2,063 0,128
7 2,821 3,397 2,533 5,302 13,965 8,060 4,494
8 15,025 14,646 15,961 16,809 22,818 16,990 18,587
9 3,340 1,738 3,133 3,653 0,111 9,701 2,764
10 2,965 3,822 2,181 4,213 5,578 15,872 2,284
11 67,406 70,439 166,272 366,880 83,396 186,286 197,182
12 2,286 2,530 2,422 3,629 3,734 4,945 3,365
13 87,808 109,820 78,030 102,881 103,400 109,238 101,849
14 10,214 12,828 8,105 14,649 9,259 8,846 11,040
15 64,008 65,055 81,112 95,857 92,589 222,468 137,948
16 31,101 32,290 28,620 29,344 30,859 59,680 31,454
17 0,624 1,059 0,705 1,646 3,070 3,200 1,373
18 7,201 8,214 8,059 9,248 2,861 72,023 9,105
19 0,501 0,449 0,422 0,417 3,824 4,711 0,454
20 21,701 23,452 22,397 24,254 1,387 188,097 31,146
21 4,752 5,686 4,473 4,505 2,226 22,272 3,341
22 11,172 12,152 10,301 9,547 3,230 79,357 10,745
23 15,027 17,348 13,765 19,573 14,981 20,729 15,947
24 112,781 135,464 100,373 122,985 156,095 256,512 167,757
25 18,643 30,981 14,810 16,242 17,164 23,472 18,416
26 36,706 31,657 32,998 25,147 7,162 219,331 8,538
27 5,020 4,800 4,850 4,909 4,438 17,050 1,856
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En la tabla 4.58.c, correspondiente al valor deitaces de error de pronéstico de maximos
para modelos recurrentes de Elman, prealimentadds iopfield, se destacan también las
ventajas de un modelo NEWELM 3-7-7-1. Cabe destqearel indice TMEM ha sido calculado

como un promedio del error obtenido en el pronéslie maximos para cada crecida.

Los tres modelos neuronales en promedio preseatarstimaciones de los caudales maximos a
nivel de entrenamientos unitarios, en mayor medilanodelo NEWELM y el modelo
NEWHOP, cuyos valores son equivalentes. En el e ocurrencia del maximo real, las
sobrestimaciones aumentan en este primer modeésanpa subestimaciones considerables en
un modelo de Hopfield, lo mismo ocurre en el modekealimentado pero a un nivel bastante
menor. A nivel continuo en cambio, se ocasionastilmaciones para el modelo de Elman y el

prealimentado.

No se puede concluir una tendencia de cada modsbbrastimar o subestimar en promedio el
valor de los caudales maximos de cada crecida,gregeneral, un modelo neuronal recurrente
de Elman o uno prealimentado subestima el valocaetial maximo de cada crecida, no asi un
modelo de Hopfield que otorga sobrestimacionesjymim de la forma en que se realizan sus

estimaciones (punto 4.3.2.5).

La gran desventaja del modelo de Hopfield salta aidta y es el tiempo de retraso en los

caudales maximos pronosticados.

Tabla 4.58.c: indice de error de prondstico de marios ponderado, segiin modelo de prondstico.

Entrenamiento
) Unitario Continuo
INDICES DE ERROR EMEM EMRMOBS TMEM EMEM EMRMOBS TMEM
[tanto por 1]| [tanto por 1] [Hr] [tanto por 1]| [tanto por 1] [Hr.]
NEWELM 0,010 0,091 0,374 -0,067 -0,114 0,423
NEWFF 0,062 -0,168 0,551 -0,126 -0,188 0,601
NEWHOP 0,010 -0,234 1
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Dados los analisis anteriores, se deduce que @rmepdelo de prondstico tanto en calidad
como en valor es un modelo NEWELM 3-5-5-1 entreneoio los datos de la crecida numero
11.A este nivel se obtiene un mejor pronosticoideadcrecida usando este ultimo modelo y no
un modelo NEWFF, dicho comportamiento hace predparpara crecidas con mayor amplitud

de frecuencias y caracteristicas de fendbmenosmnessrae obtendran mejores prondsticos que a
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Figura 4.41: Andlisis gréafico de validacién de cradas, segun modelo de pronéstico.
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Figura 4.42: Andlisis gréafico de validacién de cr@das, segin modelo de pronéstico.
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nivel de entrenamiento continuo con cualquier tpaed.

A nivel de detalles y de acuerdo a los erroresrda@stico, con un modelo de Elman entrenado
unitariamente (crecida 11), los errores son menm@grmente en las crecidas intermedias, un

60% presenta mejores validaciones con este moésjoecto del equivalente NEWFF. Esto
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puede no apreciarse graficamente debido a que ehaswcasos dichas mejoras no superan 1

orden de magnitud.

Las razones expuestas en el punto 4.3.2.5, enrdongon el analisis de errores de validacion
grafico presentado precedentemente, indican quizaeg@rondsticos a mas pasos de adelanto
con un modelo neuronal de identificacion de Hogdff@iede resultar eficiente y comparable con
modelos neuronales netamente de prondstico, perolaca@onsideracion de que si bien se
encuentran buenos pronosticos de caudal en algtneaglas y en otros regulares, existen
algunas de ellas que arrojan errores significatergm mayores a los encontrados para una red
neuronal de prondstico. En el capitulo 6 se recodaie algunas alternativas para el uso de la
red de Hopfield bastante Utiles en el pronosticareeidas, tanto como modelo de prondstico y
como un proceso anterior e incorporado en la adeade un modelo de prondstico con redes

recurrentes de Elman.

De la misma manera observando los errores de e@idabtenidos para un modelo RARMAX,

se distingue el gran error de pronosticar algunasidas con respecto a modelos ARMAX y de
redes neuronales. Por lo tanto, no se recomiendacsa menos de que se contenga un gran set
de datos de crecidas, de tal manera que el modetdapprocesar la mayor cantidad de
informacion durante el entrenamiento, fijando lasdiciones iniciales de ajuste de los pesos

para posteriores pronosticos.

En la figura 4.43 se observa los prondésticos radtiz mediante el modelo neuronal recurrente
de Elman en comparacién a modelos prealimentag@samétricos, en un sector representativo
del comportamiento de los prondsticos en el conjdetvalidacion.

Se observan lo retardos en los pronésticos de tgudducidos por un modelo de tipo
paramétrico, a lo que se suma la sobre-estimaaodfosl caudales producida por el modelo

RARMAX, lo que no siempre sucede con un modelo ARMA

En modelos de redes neuronales, existe una temdprnmmedio a subestimar el valor de los
caudales maximos, mas notoria en modelos NEWFpalgicular, el modelo NEWELM 3-5-5-

1 entrenado con los datos de la crecida 11 se etrausbrestimando los valores observados al
inicio de la crecida y luego subestimando, sina®sen los tiempos de ocurrencia, en cambio el
modelo NEWELM 3-7-7-1 entrenado continuamente pstina casi con exactitud el caudal
maximo y al tiempo en que se produce realmentequaumpasado el valor maximo tiende a

subestimar los caudales en mayor cantidad que @tlmanitario
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En términos generales los desfases entre el vakkereado y pronosticado son casi nulos y
menores para modelos de RNR de Elman en comparadasque se obtienen para un modelo

de redes neuronales prealimentado, y destacadampa&rstenodelos de tipo paramétrico como

los indicados.
Figura 4.43: Andlisis de Modelos en el conjunto dealidacion.
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4.3.2.7 Prondsticos a varios pasos de adelanto

Se realizan pronosticos de caudales a 4, 8, 13,26 horas utilizando modelos neuronales
recurrentes de Elman y prealimentados, cuyas aajuibs son elegidas dependiendo de los
pasos de adelanto a los que se quiere pronostibaraguerdo a la misma metodologia utilizada

para cada modelo individualmente.

Al finalizar el apartado se realizan prondsticosr amm modelo neuronal de Hopfield, su

eficiencia es comparada con los demas modelos m&esy modelos paramétricos.

En la tabla 4.59 se presentan los modelos neudalprondéstico escogidos.

Tabla 4.59: Arquitecturas Neuronales éptimas.

Andlisis . .t+4 . . .t+8 . . .t+12 . . .t+16 . . .t+20 :
Unitario | Continuo | Unitario | Continuo | Unitario | Continuo | Unitario | Continuo| Unitario | Continuo
Newelm 3-5-5-1 | 3-5-5-1 | 3-5-5-1| 3-5-5-1 | 3-5-5-1 | 3-9-10-1 | 3-5-5-1 | 3-10-9-1| 3-5-5-1 | 3-10-9-1
Newff 9-5-5-1 | 9-7-7-1 | 9-5-5-1| 9-7-7-1 | 9-5-5-1 | 9-9-9-1 | 9-5-5-1 |9-10-10-1| 9-5-5-1 | 9-10-10-1

144



Las variables de entrada son aquellas que defmieo mejores modelos de prondstico a una
hora de adelanto, es de&r* A,Qy Qcon respecto a t para prondsticos a t+x horas, &slem

los correspondientes retardos involucrados paraadgelo neuronal prealimentado.

En la tabla 4.60 se presentan los errores ponderadtenidos de dichos prondsticos para
modelos neuronales de Elman y prealimentados cemasido un analisis continuo. Se observan

las ventajas del primer modelo con respecto alrsimu

En la tabla 4.61 se presentan los errores de emtiento y ponderados obtenidos de realizar
pronésticos de acuerdo al analisis unitario porimédd la crecida 11. Claramente los errores de
entrenamiento son menores para una red de tiporeete, lo mismo ocurre en los errores

ponderados que reflejan los errores de validadidenidos.

En las figuras 4.44 y 4.45 se aprecia la correfa@gistente entre los caudales maximos
observados y pronosticados para modelos NEWELMeeatios continua y unitariamente. Se

aprecian mejores prondésticos con un modelo unitario

Con el fin de comparar la eficiencia de modelogomales con modelos de tipo paramétrico, se
utiliza el mejor modelo de estos ultimos a nivelpdendsticos a una hora, es decir, un modelo
ARMAX [3,5,1](recordar [na,nb,nk]). Los valores deCM obtenido para distintos tiempos de
antelacién se presentan en la tabla 4.62. Se abspr dichos valores son mayores que los
entregados por un modelo neuronal recurrente darkglpero destacandose que son del mismo
orden de magnitud. Ademas, las diferencias entrboanmodelos (ARMAX y neuronales)

disminuyen a medida que se realizan prondsticodsahmaras de adelanto.

Se infiere que un modelo neuronal recurrente deaklemtrenado con los datos de la crecida 11
arroja pronosticos mas certeros a diferentes hodeaadelanto que modelos del mismo tipo
entrenados continuamente y que modelos prealimentddrmados con ambos tipos de
entrenamiento, asi como también significativameotare un modelo ARMAX (de acuerdo al
valor del ECM).

En la tabla 4.63 se presentan los caudales maxohssrvados y pronosticados para cada
crecida considerando un modelo NEWELM 3-5-5-1 eratd® con los datos de la crecida 11. Si
bien existen marcadas diferencias sobre todo meaptondsticos a 16 y 20 horas, se ha
conseguido mejorar considerablemente los pron&sta® crecidas en relacion a modelos

neuronales prealimentados, figuras 4.44 y 4.45.

En las tablas 4.64 y 4.65 se presenta el valoosléntlices de eficiencia de prondstico de caudal

maximo para modelos NEWELM con ambos tipos de eatrgéento. Se observa que existen
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subestimaciones de caudal de hasta un 6 % y urdoetme en promedio es de 7 hrs. para
obtener prondsticos hasta 20 hrs. de adelanto ntedien analisis unitario. Al igual que en el
caso de los errores ponderados, los indices més bajobtienen para un modelo NEWELM 3-

5-5-1 entrenado con la crecida 11.

Tabla 4.60: Errores Ponderados Modelos Newelm y NdfvAnalisis Continuo.

Modelo ECM Ponderado [m */s]?
(Continuo) t+4 t+8 t+12 t+16 t+20
Newelm 3-7-7-1 249,2 867,4 1010,5 1230,1 1653,2
Newff 9-5-5-1 323,2 930,6 1250,1 1468,3 1730,2

Tabla 4.61: Errores de entrenamiento y Ponderados btlelos NEWELM y NEWFF. Andlisis unitario.

S, ECM Entrenamiento [m */s]? ECM Ponderado [m */s]?
Newelm Newff Newelm Newff
t+4 926,1 1133,1 235,6 257,0
t+8 997,3 1378,2 857,3 932,9
t+12 956,8 1861,2 998,6 1226,4
t+16 926,1 3390,3 1217,3 1336,7
t+20 1256,6 3071,8 1568,9 1727,2

Tabla 4.62: Errores Ponderado Modelo ARMAX.
el AT Error Ponderado [m®/s]
(unitario) t+4 t+8 t+12 t+16 t+20
352,123 | 945500 | 1227,751 | 1459,520 | 1631,640

Figura 4.44: Pronéstico de caudal maximo a t+x hosa Analisis Continuo NEWELM.
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Figura 4.45: Prondstico de caudal maximo a t+x hosa Andlisis Unitario NEWELM 3-5-5-1.
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Tabla 4.63: Caudal maximo Observado y Pronosticadpara cada crecida. Analisis unitario.

Crecida Q max OBbservado Q max simulado [m%s]
[m™/s] t+4 t+8 t+12 t+16 t+20
1 27,2 26,6 27,2 22,1 10,9 9,6
2 74,7 79,7
3 120,0 138,1
4 18,7 22,0
5 90,0 103,3
6 32,7 38,4 36,6 19,7 23,3 7,8
7 25,4 26,7 25,6
8 30,5 28,1 25,2
9 17,8 18,9 15,5
10 23,0 25,8 25,5
11 325,0 362,3 354,0
12 30,9 33,0 30,2 26,3
13 230,0 248,6 231,6 303,1 | 289,6 225,2
14 99,3 109,9 109,1 111,0
15 178,9 206,5 204,3
16 69,0 70,1 70,4 32,5 33,6
17 14,6 15,8 15,2
18 20,8 19,9 11,6
19 8,6 9,6 8,2
20 23,4 22,5 13,1
21 24,7 26,4 25,6
22 21,3 22,0 8,6
23 82,2 82,4 86,1 57,3 45,7 34,7
24 108,0 122,7 115,2
25 105,0 123,5 1129 55,2 68,2 45,3
26 37,3 38,2
27 30,8 31,8 24,2 4,1 12,9

Tabla 4.64: indices de Pronéstico de caudal maximénalisis Continuo NEWELM.

iINDICE
EMEM [tanto por 1] -0,210
EMRMORBS [tanto por 1] -0,350
TMEM [hr.] 7,123

Tabla 4.65: indices de Prondstico de caudal maximénalisis Unitario NEWELM 3-5-5-1.

INDICE
EMEM [tanto por 1] -0,058
EMRMOBS [tanto por 1] -0,239
TMEM T[hr.] 6,815
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A continuacion se realizan pronésticos utilizandoréd neuronal de Hopfield. Se utiliza la

misma metodologia expuesta en la cuenca del Estgayan en La Montosa, en el punto

4.3.1.7. El modelo de pronéstico usado posee émmgt un proceso de identificacion Qe y

uno de estimacion @ex+ Q)*X = Qux).

En la tabla 4.66 se presentan los errores de pioo$sle caudal maximo a 8 hrs. de adelanto y
el error ponderado cometido considerando todosptosdsticos realizados (a 4, 8, 12, 16 y

20hrs. de adelanto), exceptuando el valor del EQ®Isg indica a para el prondstico a 20 hrs.

Se observa que el error de pronéstico se encualmigel de un modelo neuronal prealimentado
entrenado continuamente. En general, se produckre-sstimaciones del caudal maximo,
aunque para el tiempo de ocurrencia real de dicior\se produce una subestimacion, las
razones de este comportamiento son las que samdit el punto 4.3.1.5 y que tienen relacion
con la estimacién del caudal maximo. La gran ddsyerdel método en relacion a modelos
neuronales recurrentes de Elman radica en el daldos indices EMRMOBS y TMEM, lo que

se debe a la manera de estimacion del valor pricadst

En la figura 4.46 se observa el caudal maximo sticedo para algunas crecidas (16 a 23), por
cada una de las redes recurrentes estudiadasl teerElman (con entrenamiento unitario) y la
red de Hopfield, los valores obtenidos para cadeida son comparados con los observados. Se
observa claramente la tendencia de la red de Elnanobestimar en comparacion a la de
Hopfield a sobre-estimar. La gran ventaja que mitasel modelo de Hopfield radica en que no
necesita un gran set de datos de validacion parsosgticar a muchos pasos de adelanto, no asi
la red de Elman o prealimentada, que si requienéoientes datos para obtener un prondstico

certero.

Tabla 4.66: indices de Pronéstico Ponderados de adal maximo. Modelo NEWHOP.

ERROR a 8 hrs. ERROR PROMEDIO.
ECM[m®/s]® 934,345 ECM[m?/s] 1721,340
EMEM [tanto por 1] 0,029 EMEM [tanto por 1] 0,061
EMRMOBS [tanto por 1] -0,431 EMRMOBS [tanto por 1] -0,765
TMEM [hr.] 2 TMEM [hr.] 15,210

Figura 4.46: Caudal maximo a t+8 horas. Modelos Recrentes.
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4.4 Aplicacion a Crecidas de deshielo

4.4.1 Cuenca del Estero Arrayan en La Montosa

Se cuenta con un total de 11 crecidas (10.912 datigas caracteristicas se presentan en la tabla
4.67. Al observar los desfases entre la variabigpézatura y caudal se deduce que existe un
desfase de aprox. 7 horas entre la ocurrencia sl&dlmres maximos, de tal manera que el
fendmeno no responde rapidamente ante aumentaosrgeeitatura y por lo tanto, un modelo

neuronal de prondsticos de deshielo en esta cuesghia adecuado con una sola capa oculta.

Tabla 4.67: Caracterizacion de Crecidas.

- DESV ) )
CRECIDA INICIO TERMINO DURACION | MEDIA 1 corp\pag [ QMax | QMin 1Pp ACUMULADA | pyqq
[HR] [m3/s] [m3/s] [m3/s] [m3/s] [mm]

1 13-12-1984 16:00] __ 04-01-1985 0:00 513 48 05 6,0 37 0.0 0,02
2 23-10-1986 22:00] _ 30-12-1986 3:00 1614 46 16 9,9 2.1 143, 189
3 24-091987 19:00] _ 29-01-1988 9:00 3039 73 29 17,4 35 884 19,0
4 05-11-1989 22:00] __ 28-11-1989 3:00 534 38 05 51 2.9 0.0 911
5 21-10-1991 20:00] _ 26-12-1991 1:00 1566 46 11 74 2.4 5 10, 17,6
6 12-10-19929:00 | 01-12-1992 21:00 1213 39 0.9 73 2.4 911, 17,1
7 09-11-1994 11:00] _ 25-11-1994 5:00 379 32 03 41 2. 0,0 0,02
8 18-09-1997 21:00] __ 23-09-1997 0:00 100 32 03 42 23 150 | 149
9 13-10-1997 21:00] _ 04-11-1997 13:00 521 38 05 54 2.9 043, 143
10 02-12-1997 14:00] _ 25-01-1998 3:00 1286 6,3 11 8.8 3,6 6 46 214
11 12-11-19994:00| _ 18-11-1999 6:00 147 34 04 41 2.5 0,0 941

Se realiza un analisis espectral de las crecidaspdio de la transformada de Fourier, lo cual
gueda representado en la figura 4.47 y 4.48. Serabsjue las crecidas que mayor amplitud de
frecuencia presentan son las crecidas numerol®,3, 6 y que las que menor amplitud y menor

variabilidad frecuencial presentan son las ceecidimero 8, 11, 7 y 4.

Figura 4.47: Transformada de Fourier de la serie deaudales —tiempo.
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Figura 4.48: Transformada de Fourier de la serie deaudales —tiempo.
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4.4.1.1 Prondsticos mediante Redes Neuronales - EntrenamienUnitario
Primeramente y en este apartado se realizan proo®stun paso de adelanto.

De acuerdo al planteamiento general, cada cresidaada como set de datos de entrenamiento,
formando un modelo neuronal que es validado conctasidas restantes, por lo tanto, se
obtienen 11 modelos independientes. Esto crea @ta@znde errores en que el error cuadratico
medio de validacion de la crecida de entrenamiest@l mismo error que se obtiene de su

entrenamiento.

4.4.1.1.1 Pronodsticos mediante Redes Neuronales Recurrentes BIman

Las configuraciones planteadas involucran comonpeiié®s de entrada; @23 0 Q-24, Tt+1.0 O
Tip, Y Qt, donde D es el desfase existente entre la ocuarelecla temperatura maxima y el

caudal maximo. El uso de estas variables se pestife acuerdo a los siguientes puntos:
. Pronéstico de caudales => Comportamiento de |abaiQ.
. Comportamiento ciclico => Comportamiento de laalale Q230 Q.24

. Temperatura, causa la salida del derretimientd pardo de salida de la cuenca«{lp 0
Tip).
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. Gradiente de caudales, contribuye a dar represedsat al efecto producido por las
curvas de ascenso, maximo y descenso de cauddl samtedo de derivada positiva

(ascenso), nula (peak), negativa (descenso).

Se estudian las siguientes configuraciones dedatra

* Q, Qo3, T .(Configuracién 0).
= Q, Quos, T Q (configuracion 1).

= Q, Q2 Ten,Q (configuracion 2).

A. Configuracion de entrada O

Se modelan diferentes arquitecturas neuronales3cwuronas en la capa de entrada dadas las
variables indicadas, el nUmero de neuronas depa ceulta es variable, de 9 a 15 y 1 neurona

de salida (prondstico).

En la figura 4.49 se presenta el comportamienteeder ponderado promedio general, error
entendido como el promedio de los errores pondsragovalidacion de todos los modelos
(formados a partir de la crecida de entrenamiesnidlincion del nimero de neuronas en la capa
ocultas y de las épocas de entrenamiento. Se despigue 10 neuronas en la capa oculta
constituye la envolvente inferior de los erroresegscoge 2000 épocas como numero optimo de

épocas de entrenamiento.

En la figura 4.50 se presenta el andlisis de lowres de validacion al considerar la crecida 2
como set de datos de entrenamiento. Se obsenguall qgue para un modelo general que el

optimo es considerar 10 neuronas en cada capagc@00 épocas.

Por lo tanto, se elige un modelo neuronal que dengi3 neuronas en la capa de entrada, 10
neuronas en la capa oculta y una neurona de sBligaimero de neuronas de la capa oculta es

extensivo a las demas configuraciones, segun se@xen el planteamiento general.

En la tabla 4.68 se presenta la matriz de errazemnttenamiento y validacion para cada uno de
los modelos (a partir de la crecida de entrenam)jerie observa que tanto los errores de
entrenamiento como de validacién son bastante pegug en términos generales del orden de
102 [m3/sF.
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En la tabla 4.69 se observan los errores pondegpgopresentan consecuentemente los mismos

ordenes de magnitud.

Analizando los errores, se desprende que el and@esiFourier presenta validez en crecidas de

deshielo, donde la sefial es mas o0 menos peridaiza24 hrs. y por lo tanto el comportamiento

de Fourier deberia ser alin mas evidente. Esto qleedwnifiesto al observar los errores, ya que

las crecidas con mayor amplitud de frecuencia,adasias en amarillo, son las que presentan

mejor capacidad de generalizacion y reciprocanantelas peores, destacadas en verde.

Figura 4.49: ECM ponderado segun nimero de neuronan cada capa oculta y épocas de entrenamiento.
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Figura 4.50: ECM validacion segiin nimero de neurorgeen cada capa oculta y épocas de entrenamiento.

o
—
"
~
3]

E
=
O
L

Crecida 2 de entrenamiento.

1,2
111 o == 10 neuronas
(1)8 ] —e— 12 neuronas
0:8 | —&— 14 neuronas
0,7 15 neuronas
0,6 —=— 9 neuronas
0,5 1
04 -
0,3 1
0,2

' A
01 - , /
0,0 T T > T T T T

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000
épocas de entrenamiento

152

3200



Tabla 4.68: Errores de Entrenamiento y ValidacionNEWELM 3-10-1.

Error de Error Validacién [m_*/s]®
crecida [ N°de datos | Entrenamiento "y 1 | valid 2 | Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid6 | Valid7 | Valid8 | Valid 9 | Valid 10] Valid 11

[m?¥s)? 487 | 1588 | 3013 | 508 | 1540 | 1187 | 353 74 495 | 1260 | 121
1 487 0,007 0,007 | 0,087 | 0,311 | 0,007 | 0,028 | 0,037 | 0,004 | 0,007 | 0,012 | 0,017 | 0,007
7 1588 0,030 0,024 | 0,030 | 0,055 | 0,006 | 0,021 | 0,014 | 0,011 | 0,023 | 0,015 | 0,040 | 0,023
3 3013 0,088 0,043 | 0,076 | 0,088 | 0,027 | 0,036 | 0,030 | 0,019 | 0,060 | 0,034 | 0,059 | 0,041
4 508 0,011 0,029 | 0,106 | 0,317 | 0,011 | 0,028 | 0,030 | 0,008 | 0,022 | 0,018 | 0,055 | 0,016
5 1540 0,014 0,019 | 0,039 | 0,077 | 0,010 | 0,014 | 0,014 | 0,006 | 0,020 | 0,013 | 0,026 | 0,011
6 1187 0,023 0,037 | 0,049 | 0,084 | 0,022 | 0,082 | 0,023 | 0,017 | 0,042 | 0,027 | 0,061 | 0,036
7 353 0,005 0,016 | 0,30 | 0,483 | 0,009 | 0,029 | 0,038 | 0,005 | 0,01 | 0,009 | 0,04L | 0,009
8 74 0,008 0,019 | 0,301 | 1,202 | 0,013 | 0,067 | 0,093 | 0,007 | 0,008 | 0,013 | 0,060 | 0,016
9 495 0,021 0,031 | 0,044 | 0,110 | 0,020 | 0,033 | 0,024 | 0,014 | 0,017 | 0,021 | 0,058 | 0,027
10 1260 0,011 0,010 | 0,027 | 0,060 | 0,008 | 0,020 | 0,010 | 0,005 | 0,010 | 0,007 | 0,011 | 0,008
11 121 0,008 0,043 | 0,215 | 0,607 | 0,020 | 0,055 | 0,072 | 0,011 | 0,026 | 0,022 | 0,082 | 0,008

Tabla 4.69: Errores Ponderados. NEVEELM 3-10-1.

crecida | N° de datos Error Pogn dezrado

[m*/s]
1 487 0,113
2 1588 0,033
3 3013 0,058
4 508 0,123
5 1540 0,037
6 1187 0,051
7 353 0,172
8 74 0,416
9 495 0,056
10 1260 0,026
11 121 0,260

B. Configuracion de entrada 1

Ademas de las variables indicadas para la confogamed, se agrega como variable de entrada

Qt , considerando la misma arquitectura con la dif@eede que se tienen 4 neuronas de entrada.

En la tabla 4.70 se presenta la matriz de erravescada una de las crecidas de entrenamiento

gue definen los modelos y las validaciones resgestde cada crecida en cada modelo. Se

observa que tanto los errores de entrenamiento clemalidacion son mas pequefios que para

la configuracién anterior, en términos generales afelen de 18 [m*/sf. Los errores

ponderados, que se observan en la tabla 4.71 npaesgisminuciones y los mismos érdenes de

magnitud con respecto a la primera configuracion.

En general todas las crecidas son bien pronoscadan paso de adelanto, en particular se

observa que las crecidas n°® 7, 9 y 11 presentaresrde prondstico minimos con cada uno de

los modelos. Se observa que los menores errorealidacién se encuentran en un rango d@ 10

[m*/s] a 10 [m?¥/s].
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El analisis de Fourier se confirma nuevamente,diehique al igual que para la configuracion
precedente, en el andlisis de tipo unitario lasomesjcrecidas desde el punto de vista de servir

como datos de entrenamiento son las que poseerresagioplitudes de frecuencias.

Tabla 4.70: Errores de Entrenamiento y ValidacionNEWELM 4-10-1.

Error de Error Validacién [m %/s]*
crecida | N°de datos | Entrenamiento ™51 [ valid2 | Valid 3 | Valid4 | Valid5 | Valid6 | Valid7 | Valid8 | Valid9 | Valid 10] Valid 11

[m¥s]? 487 | 1588 | 3013 | 508 | 1540 | 1187 | 353 74 495 | 1260 | 121
1 487 0,008 0,008 | 0,025 | 0,065 | 0,011 | 0,013 | 0,009 | 0,003 | 0,011 | 0,007 | 0,019 | 0,008
2 1588 0,017 0,024 | 0,017 | 0,034 | 0013 | 0,013 | 0,01L | 0,010 | 0,019 | 0,012 | 0,035 | 0,019
3 3013 0,082 0,060 | 0,055 | 0,082 | 0,033 | 0,040 | 0,028 | 0,026 | 0,050 | 0,037 | 0,083 | 0,048
4 508 0,011 0,032 | 0,053 | 0,151 | 0,011 | 0,021 | 0025 | 0,014 | 0,016 | 0,022 | 0,041 | 0,020
5 1540 0,013 0,024 | 0,037 | 0,076 | 0,012 | 0,013 | 0,020 | 0,010 | 0,022 | 0,015 | 0,027 | 0,010
6 1187 0,010 0,011 | 0,029 | 0,066 | 0,011 | 0,014 | 0,010 | 0,004 | 0,016 | 0,008 | 0,024 | 0,010
7 353 0,004 0,012 | 0,115 | 0,384 | 0,013 | 0,039 | 0,045 | 0,004 | 0,009 | 0,016 | 0,042 | 0,005
8 74 0,003 0,011 | 0,103 | 0,438 | 0,010 | 0,025 | 0,029 | 0,004 | 0,003 | 0,006 | 0,028 | 0,009
9 495 0,006 0,011 | 0,024 | 0,066 | 0,010 | 0,012 | 0,009 | 0,004 | 0,014 | 0,006 | 0,024 | 0,010
10 1260 0,018 0,028 | 0,038 | 0,083 | 0,011 | 0,012 | 0023 | 0,013 | 0,027 | 0,018 | 0,018 | 0,015
11 121 0,004 0,019 | 0268 | 0,989 | 0,017 | 0,073 | 0,098 | 0,006 | 0,012 | 0,024 | 0,069 | 0,004

Tabla 4.71: Errores Ponderados. NEWELM 4-10-10-1.

crecida | N° de datos Error P03n dezrado

[m*/s]
1 487 0,029
2 1588 0,022
3 3013 0,058
4 508 0,065
5 1540 0,037
6 1187 0,031
7 353 0,144
8 74 0,151
9 495 0,030
10 1260 0,039
11 121 0,353

C. Configuracion de entrada 2

Lo que se pretende mediante esta configuraciomesnear el limite de las variables, en el

sentido de que dado que la red neuronal otorgzamtea a los retardos de las variables de
entrada, puede que, dichos retardos no tenganmpartancia “instantanea” en cuanto a la

periodicidad (24 hrs.) de la variable de salidat(el), sino que de la variable de entrada caudal
(ent).

En las tablas 4.72 y 4.73 se observa la matrizrdees para esta configuracion. Con respecto a
los valores presentados se concluye que en gesmmatlel mismo orden y variables, existen
algunos modelos (crecidas) que mejoran su errodgrado y otros que lo empeoran con

respecto a la configuracién anterior. En generaltehdencia muestra que la configuracion
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namero 1, que involucra un desfase menos en lésbles temperatura y caudal ciclicQ,(,,)
respecto d&), presenta menores errores en un 55 % de las csemdéra un 45 % que empeora

0 permanece estable para esta configuracion.

Tabla 4.72: Errores de Entrenamiento y ValidacionNEWELM 4-10-1.

Error de Error Validacion [m  %/s]?
crecida | N°de datos | Entrenamiento  ["\iq1 [ valid2 | Valid 3 | Valid4 | Valid5 | Valid 6 | Valid7 | Valid8 | Valid9 | Valid 10| Valid 11

[m¥s]? 487 | 1588 | 3013 | 508 | 1540 | 1187 | 353 74 495 | 1260 | 121
1 487 0,008 0,008 | 0,024 | 0,065 | 0,011 | 0,013 | 0,008 | 0,003 | 0,010 | 0,006 | 0,019 | 0,009
2 1588 0,017 0,028 | 0,017 | 0,041 | 0,015 | 0,016 | 0,011 | 0,011 | 0,021 | 0,013 | 0,035 | 0,019
3 3013 0,043 0,040 | 0,023 | 0,043 | 0,019 | 0,022 | 0,015 | 0,015 | 0,020 | 0,018 | 0,059 | 0,028
4 508 0,011 0,043 | 0,072 | 0,215 | 0,011 | 0,022 | 0,037 | 0,018 | 0,022 | 0,023 | 0,044 | 0022
5 1540 0,011 0,017 | 0,030 | 0,073 | 0,008 | 0,011 | 0,012 | 0,006 | 0,013 | 0,011 | 0,021 | 0,007
6 1187 0,012 0,012 | 0,034 | 0,074 | 0,012 | 0,016 | 0,012 | 0,004 | 0,016 | 0,010 | 0,026 | 0,010
7 353 0,005 0,018 | 0,288 | 0,453 | 0,019 | 0,077 | 0,000 | 0,005 | 0,017 | 0,023 | 0,07L | 0,010
8 74 0,002 0,006 | 0,099 | 0422 | 0,008 | 0,023 | 0,028 | 0,002 | 0,002 | 0,006 | 0,023 | 0,006
9 495 0,004 0,008 | 0,022 | 0,069 | 0,008 | 0,010 | 0,007 | 0,003 | 0,008 | 0,004 | 0,019 | 0,007
10 1260 0,018 0,043 | 0,030 | 0,067 | 0,010 | 0,012 | 0,025 | 0,018 | 0,021 | 0,022 | 0,018 | 0012
11 21 0,005 0,029 | 0,342 | 1,255 | 0,021 | 0,090 | 0,22 | 0,009 | 0,016 | 0,080 | 0,09L | 0,005

Tabla 4.73: Errores Ponderados. NEWELM 4-10-1.

crecida | N° de datos Error P03n dezrado

[m~/s]
1 487 0,028
2 1588 0,025
3 3013 0,032
4 508 0,089
5 1540 0,033
6 1187 0,035
7 353 0,205
8 74 0,145
9 495 0,028
10 1260 0,034
11 121 0,449

D. Analisis y Comparacion de Modelos Recurrentes delman

Un 73 % de los modelos NEWELM que consideran lzabée gradiente de caudal mejoran sus
pronésticos con respecto a un modelo que no lo [P@eentaje entendido sobre el n° de
crecidas que definen los modelos), pero, en gelerarrores son bastante pequefos, del orden

de 10? [m¥s]? y para algunos modelos aumenta & [t8*/s]*.

En la figura 4.51 se presenta esquematicamentengbartamiento de los errores de validacion
de algunas crecidas, de acuerdo a la crecidaaddizn el entrenamiento de la red, para la
configuracion 0 y 1. La curva en si no posee ningignificado mas que facilitar el

entendimiento del comportamiento de los erroregatidacion obtenidos segun la crecida con la
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cual el modelo es entrenado. Lineas punteadasamdio modelo que incorpora el gradiente

(Configuraciéon de entrada 1) y linea continua urdetm que no lo hace (Conf. 0); curvas del

mismo color indican la misma crecida validada eo wiotro modelo. Se observa que en general

se obtienen menores errores para un modelo queporecel gradiente.

Figura 4.51: Errores modelos NEWELM 1 con y sin grdiente.
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En la tabla 4.74 se presentan los coeficientegtimdinacion promedio de validacion obtenidos

para cada uno de los modelos planteados. Se obs@ratodos los modelos presentan

coeficientes sobre 0,8 y en términos generales&eres se obtienen para el modelo 4-10-1 con

la configuracion de entrada numero 1.

Tabla 4.74: Coeficientes de determinacién de modeldNEWELM.

r? validacién ponderado

CIRERE Newelm 4-10-1 Newelm 3-10-1 Newelm 4-10-1

Conf. Entrada 1 Conf. Entrada 0 Conf. Entrada 2
1 0,971 0,970 0,983
2 0,972 0,964 0,971
3 0,922 0,924 0,954
4 0,957 0,941 0,948
5 0,972 0,973 0,979
6 0,978 0,941 0,976
7 0,947 0,943 0,868
8 0,952 0,858 0,958
9 0,980 0,951 0,985
10 0,972 0,984 0,971
11 0,882 0,900 0,847
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4.4.1.1.2 Pronosticos mediante Redes Neuronales Prealimentaglo

Se plantean modelos neuronales prealimentados lcobjetivo de comparar su eficiencia al

realizar prondésticos con respecto a modelos nele@®necurrentes.

Analizando las variables de entrada representatighfendmeno de deshielo y los retardos que
se deben considerar de dichas variables. La varchldal se considera retardada hasta en 2 hrs.
a partir del instante t y del instante t-23, enntoa la temperatura, se consideraran 3 retardos a
partir del instante t + 1 —D, con D el desfase eeih's maximos de temperatura y caudal

observados (7 horas aprox.) y se consideran modefoyg sin la variable gradiente de caudal.

Luego, se evaluan dos tipos de modelos que poaesguiente configuracion de entrada:

- 9 neuronas de entrad®, Q,_1, Q. ,,Q 5. Q 54 Q23 Tisip Tiop s Tiip (Conf. 0).

- 10 neuronas de entra@"Qt—l’Q’(—Z’Q—ZS’Q’[—ZMQ—ZS’-I-'(H—D’T'[—D’Tt—l—D’Q (Conf. 1).

Se varia el numero de neuronas y épocas de eniirtarde tal manera de encontrar el 6ptimo,
gue no necesariamente es el mismo que para unadRB&@)trandose que el nimero de épocas y

de neuronas en las capas ocultas es de 1300 gdéctivamente (Figura 4.52), al igual que para
una RRS.

Figura 4.52: Andlisis de Errores de validacion segunimero de neuronas y épocas de entrenamiento.
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A. Configuracion de entrada 0

Se obtiene la matriz de errores para la configaragidicada, se deduce que el orden de los

errores tanto de entrenamiento como de valida@éards 1G [m*/s]’ y en algunos pocos casos
10 [m*sP. (Tabla 4.75y 4.76).

Se observa que los peores errores de validaci@btsenen al igual en el caso de RNR para

aguellos modelos formados a partir de las crectes menor amplitud de frecuencia y los

mejores modelos siguen siendo los que se obtiehent@nar con las crecidas con mayores

amplitudes de frecuencia.

Con respecto a los errores ponderados, se obseevpaga los modelos formados a partir del

entrenamiento con los datos de la mayoria de &sdas exceptuando la 1, 6, 8 un modelo de

RNR de Elman es mejor.

Tabla 4.75: Matriz de errores modelo NEWFF 9-10-1.

Error de Error Validacion [m_%s]?
crecida | N° de datos | Entrenamiento  "\iq1 [ valid2 | Valid 3 | Valid4 | Valid5 | Valid6 | Valid7 | Valid8 | Valid9 | Valid 10] Valid 11

[m¥s]? 487 | 1588 | 3013 | 508 | 1540 | 1187 | 353 74 495 | 1260 | 121
1 487 0,015 0,015 | 0,044 | 0,096 | 0,011 | 0,018 | 0,018 | 0,007 | 0,014 | 0,011 | 0,025 | 0,014
2 1588 0,039 0,027 | 0,039 | 0,062 | 0,018 | 0,026 | 0,019 | 0,013 | 0,020 | 0,019 | 0,045 | 0,028
3 3013 0,088 0,046 | 0,082 | 0,088 | 0,030 | 0,044 | 0035 | 0,022 | 0,048 | 0,038 | 0,067 | 0,046
4 508 0,014 0,036 | 0,196 | 0,653 | 0,014 | 0,048 | 0,057 | 0,010 | 0,025 | 0,022 | 0,080 | 0,022
5 1540 0,025 0,032 | 0,069 | 0,137 | 0,016 | 0,025 | 0,027 | 0,009 | 0,025 | 0,018 | 0,042 | 0,013
6 1187 0,020 0,024 | 0,051 | 0,091 | 0,014 | 0,023 | 0,020 | 0,010 | 0,022 | 0,018 | 0,038 | 0,022
7 353 0,010 0,034 | 0267 | 0,962 | 0015 | 0,062 | 0,078 | 0,010 | 0,022 | 0,020 | 0,086 | 0,022
8 74 0,012 0,032 | 0,153 | 0547 | 0,022 | 0,045 | 0,048 | 0,014 | 0,012 | 0,016 | 0,057 | 0,034
9 495 0,013 0,021 | 0,082 | 0,251 | 0,012 | 0,026 | 0,027 | 0,008 | 0,015 | 0,013 | 0,044 | 0,017
10 1260 0,026 0,023 | 0,063 | 0,108 | 0,016 | 0,024 | 0024 | 0,010 | 0,028 | 0,020 | 0,026 | 0,021
11 121 0,010 0,058 | 0,341 | 1,156 | 0,028 | 0,084 | 0,112 | 0,014 | 0,034 | 0,029 | 0,124 | 0,010

Tabla 4.76: Errores Ponderados modelo NEWFF 9-10-1.

crecida | N° de datos Error P03n de-zrado

[m~/s]
1 487 0,044
2 1588 0,038
3 3013 0,062
4 508 0,241
5 1540 0,065
6 1187 0,047
7 353 0,345
8 74 0,201
9 495 0,098
10 1260 0,053
11 121 0,424
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B. Configuracion de entrada 1

En la tabla 4.77 se presenta la matriz de errateigual que para la primera configuracion el

orden de los errores es de?][tn®/s] y en algunos pocos casos dé&" /s>

Se observa una considerable disminucion de losesre entrenamiento y validacion, dentro
del rango y orden en que se encuentran y por eadiescerrores ponderados en los 11 modelos
formados (tabla 4.78), con respecto a la primerdigaracion. Queda de manifiesto también al

observar el coeficiente de determinacion para oaat#elo (Tabla 4.79).

Tabla 4.77: Matriz de errores modelo NEWFF 10-10-1.

Error C!e Error Validacion [m %s]?
crecida | N°dedatos | Entrenamiento  [™yajig 1 | valid 2 | valid 3] Valid4 | Valid 5| Valid 6 | Valid 7 | Valid 8 | Valid 9 ] Valid 10| Valid 11

m¥s)? 487 | 1588 | 3013 | 508 | 1540 | 1187 | 353 74 495 | 1260 | 121
1 487 0,009 0,009 | 0,036 | 0,102 | 0,015 | 0,019 | 0,011 | 0,004 | 0,007 | 0,007 | 0,025 | 0,012
2 1588 0,017 0,016 | 0,017 | 0,047 | 0,010 | 0,011 | 0,009 | 0,006 | 0,008 | 0,009 | 0,023 | 0,009
3 3013 0,078 0,024 | 0,053 | 0,078 | 0,017 | 0,025 | 0,017 | 0,009 | 0,023 | 0,021 | 0041 | 0,020
4 508 0,009 0,037 | 0,117 | 0,380 | 0,009 | 0,028 | 0,047 | 0,013 | 0,016 | 0,020 | 0,046 | 0,011
5 1540 0,010 0,019 | 0,028 | 0,060 | 0,008 | 0,010 | 0,014 | 0,006 | 0,020 | 0,012 | 0,020 | 0,006
6 1187 0,010 0,018 | 0,029 | 0,056 | 0,017 | 0,021 | 0,010 | 0,008 | 0,013 | 0,014 | 0,036 | 0,018
7 353 0,004 0,015 | 0,146 | 0,501 | 0,014 | 0,040 | 0,047 | 0,004 | 0,011 | 0,015 | 0,045 | 0,008
8 74 0,006 0,020 | 0,037 | 0,163 | 0,017 | 0,019 | 0,007 | 0,007 | 0,006 | 0,007 | 0,039 | 0,017
9 495 0,007 0,012 | 0,025 | 0,074 | 0,013 | 0,016 | 0,008 | 0,005 | 0,006 | 0,007 | 0,031 | 0,013
10 1260 0,024 0,026 | 0,032 | 0,068 | 0,012 | 0,014 | 0,017 | 0,008 | 0,014 | 0,015 | 0,024 | 0,005
11 121 0,005 0,028 | 0,205 | 0,607 | 0,019 | 0,061 | 0,080 | 0,008 | 0,014 | 0,023 | 0,072 | 0,005

Tabla 4.78: Errores Ponderados modelo NEWFF 10-10-1

crecida | N° de datos Error P03n dezrado

[m*/s]
1 487 0,043
2 1588 0,023
3 3013 0,044
4 508 0,144
5) 1540 0,029
6 1187 0,032
7 353 0,183
8 74 0,062
9 495 0,033
10 1260 0,034
11 121 0,258

Tabla 4.79: Coeficiente de determinacion modelos NEFF.

r? validacion ponderado
Crecida Newff 9-10-1 Newff 10-10-1
1 0,958 0,976
2 0,969 0,981
3 0,935 0,958
4 0,933 0,940
5 0,969 0,979
6 0,962 0,969
7 0,929 0,935
8 0,734 0,965
9 0,963 0,977
10 0,965 0,975
11 0,948 0,906
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4.4.1.1.3 Comparacion y Analisis de Modelos Neuronales.

Se esquematiza el comportamiento de los erroreslaacion y ponderados, asi como también

de los indices que cuantifican la eficiencia detieto de prondstico en el caudal maximo.

De ahora en adelante se entiende por Newelm (Néwdf) 1., el modelo neuronal recurrente
(prealimentado) analizado con las variables deadatdadas por la configuracion 0, y por c/d

(s/d) a si ademas involucra (no) el gradiente.

En la figura 4.53 se observan los errores ponderdddos 4 modelos analizados, la serie en si
unida y representada como una curva no tiene ninggnificado fisico, sélo es una
esquematizacion de los errores obtenidos.

Se observa, segun se desprendidé unitariamenteaguardcidas 11, 8 y 4 son crecidas que no
servirian para realizar algun tipo de pronostiaoesto que en todos los modelos planteados
presentan errores superiores al resto, al conti@siorecidas 2, 3, 5 y 6 validan los pronésticos

de crecidas de manera Optima.

En la figura 4.54 se presentan los errores pondsrpdra cada modelo de prondéstico sin los
modelos formados por el entrenamiento de las @ecld, 8 y 4. Donde se aprecia con mayor
claridad que un modelo de Elman del tipo 4-10-b, les variables definidas anteriormente es el

mejor modelo de prondstico y sobre- todo cuanderdgsenado con los datos de la crecida
namero 2.

Figura 4.53: Curvas de error ponderado modelos NEWEM y NEWFF.
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Figura 4.54: Curvas de error ponderado modelos NEWEM y NEWFF.
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A continuacion se presenta graficamente el compuoetato de los indices descritos en el
capitulo 2 en relacion al alcance y pronostico dximos de caudal para el entrenamiento
unitario. A modo de ejemplificar el comportamieqt® dichos indices en validacion se evaltan

para la crecida 5, en cada modelo definido a trdeéspo de red y crecida de entrenamiento.

En las figuras 4.55 a 4.60, se observa que tantantki el entrenamiento como durante la
validacion los modelos 1 y 2 que consideran conr@abke de entrada el gradiente de caudal
(sobre todo el n° 1) de NEWELM presentan los massbarrores en el prondstico del valor
maximo de la crecida, ya que los indices EMEM y BWIBS se encuentran mucho mas
cercanos a un valor nulo que el resto de los medaknteados (para cualquier crecida que se
utilice para el entrenamiento del modelo) y en styonia por debajo de dicho valor, por lo que
en general subestiman el caudal maximo.

Se observa que para un modelo NEWELM tipo 1 enttertdn los datos de la crecida 2, los
indices EMEM y EMRMOBS son aprox. de un 2% de stilme€ion en el entrenamiento,
valores similares se encuentran con un modelodiprealimentada, pero en la validacion de la
crecida 5 la diferencia porcentual entre el maxahservado y pronosticado es de aprox. un 1%
de sobrestimacion en un modelo NEWELM y de un 1%sdeestimacién en un modelo
NEWFF, prefiriéndose por lo tanto el primer mod&lambién, existe un mejor prondstico de
caudal a la hora en que se produce el maximo dderpara el modelo NEWELM que

subestima el maximo en aprox. un 1% mientras quaagelo NEWFF en un 5%.

En cuanto al indice de desfase entre ocurrencra&@@mos observados y simulados (TMEM),
se observa que gracias a la incorporacion de iablargradiente y a las ventajas de las RRS este
valor es en la mayor parte las crecidas de entriemdonnulo para el entrenamiento (Figura

4.57). En la validacion de la crecida 5 no se lagr&fecto, pero se obtiene el mas bajo valor de
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dicho indice para el modelo NEWELM tipo 1 que inma como variable de entrada en

relacion al resto de los modelos entrenados (Figb@).

El hecho de que existan valores de TMEM del orden24 hrs. 6 -48 hrs. 6 24 hrs. se debe a
gue dado que el comportamiento de la variable dageslaiclico tienden a haber maximos
locales, los cuales pueden no diferir mucho deliméyglobal. Luego, cuando la red realiza el
pronéstico de caudales puede ocurrir que subestigumos valores como que sobreestime otros
y por lo tanto el maximo pronosticado ya no es @kimo global de la serie de caudales

observada y el desfase es entonces por al merifsshis. dada la periodicidad de la serie.

Al observar todos los indices llama la atencion gumodelo formado a través de la crecida 3
(set de entrenamiento), que se encuentra dentriasderecidas con una alta capacidad de
generalizacion presente tan altos indices de afrpronosticar el maximo en relacién a otros
modelos. Esto se debe a la alta desviacion estdntaja pendiente maxima en los datos de
dicha crecida, ya que una vez ajustados los pestasrdd y formado el modelo de prondstico, la
red ha tomado en cuenta que se producen bajos @ahbipendiente lo cual no necesariamente
ocurre con las demas crecidas, razon por la caatléi a subestimar en mayor medida los

maximos que modelos formados por el entrenamiestiomtras crecidas.

Se recomienda utilizar las crecidas 2, 5 y 6 coatals entrenamiento de la RNR de Elman con
arquitectura 4-10-1.

Figura 4.55: indice EMEM entrenamiento. Modelos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.56: indice EMRMOBS entrenamiento. ModeloNEWELM y NEWFF.
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Figura 4.57: indice TMEM entrenamiento. Modelos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.58: indice EMEM validacion crecida 5. Modéos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.59: indice EMRMOBS validacion crecida 5. Md. NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.60: indice TMEM validacion crecida 5. Moddos NEWELM y NEWFF.
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4.4.1.2 Pronosticos mediante Redes Neuronales - EntrenamienContinuo
4.4.1.2.1 Prondsticos mediante Redes Neuronales Recurrentes BIman

El analisis continuo de los prondsticos a un pasoadelanto cuenta con un conjunto de

entrenamiento de 5596 datos formado por las credida 6, un conjunto de validaciéon de 3080

datos formado por las crecidas 5 a 7 y finalmenteanjunto de prueba de 1950 datos formado
por las crecidas 8 a 11. Las caracteristicas da cadjunto de datos se presentan en la tabla
4.80.

Tabla 4.80: Caracterizaciéon Conjunto de datos.

CONIUNTO ME3DIA DESV ES3TANDAR Q l\;lax Ql\glln
[m°/s] [m°/s] [m*>/s] [m°/s]

ENTRENAMIENTO 51 2,7 17,4 2,1
VALIDACION 3,9 1,1 7,4 2,6
PRUEBA 4,1 1,6 8,8 2,5

164



Se consideran como entradas las varial®esQ, ., T..,,.Q Yy se afade la Precipitacion

acumulada en 14 dias antes de realizar el proogstan las cuales se realizan diferentes

configuraciones de entrada de tal manera de déimnportancia de cada una de ellas.

La figura 4.61 muestra el analisis de validaciam fuscion del niumero de neuronas en la capa
oculta y de las épocas de entrenamiento, se dedue 1200 épocas de entrenamiento son al
menos necesarias y que 14 neuronas en la capa doutan la envolvente inferior de los

errores.

Figura 4.61: Analisis de Errores de validaon segiin nimero de neuronas y épocas de entrenamto.
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Desde ahora en adelante para este apartado unadE&VELM del tipo 5-X-1 es un modelo
que involucra la precipitacion acumulada ademadadevariablesQ,,Q, s, ... 5.Q, Y un

modelo tipo 4-X-1 es un modelo que no incorporaalicariable.
Todos los modelos analizados tienen como paranuetrentrada &, , basado en que en el
analisis unitario, modelos que incorporan dichaabde son mas eficientes.

En la tabla 4.81 se presentan los errores obterpdos distintas configuraciones neuronales
considerando 1200 épocas de entrenamiento, seiappee el modelo 6ptimo se obtiene para

una arquitectura de 14 neuronas en la capa ocultpuey considera como variables de

entradaQ,, Q,_,5: T-p ’Qt

Luego, se elige como modelo 6ptimo de red neuraealrrente de Elman un modelo
NEWELM4-14-1.
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Tabla 4.81: Errores modelo NEWELM Y-X -1.

3,12
' . - ECM_[m /_s] Ponderado | , ) 5 5
Configuraciones entrenamiento Validacién Prueba [m3/s]2 r° entrenamiento | rvalidacion | r prueba
5596 3080 1950

4-7-1 0,176 0,147 0,258 0,182 0,972 0,760 0,722
4-8-1 0,151 0,105 0,229 0,152 0,976 0,852 0,849
4-9-1 0,113 0,096 0,245 0,132 0,983 0,864 0,836
4-10-1 0,134 0,107 0,270 0,151 0,980 0,854 0,813
4-11-1 0,145 0,100 0,262 0,153 0,979 0,864 0,825
4-12-1 0,119 0,105 0,209 0,132 0,970 0,852 0,846
4-13-1 0,041 0,065 0,131 0,064 0,982 0,900 0,907
4-14-1 0,061 0,040 0,103 0,063 0,991 0,958 0,947
4-15-1 0,100 0,074 0,151 0,102 0,957 0,847 0,859
4-16-1 0,073 0,049 0,133 0,077 0,989 0,945 0,924
5-14-1 0,105 0,061 0,132 0,097 0,985 0,929 0,925
5-13-1 0,064 0,044 0,132 0,071 0,991 0,952 0,930

4.4.1.2.2 Pronosticos mediante Redes Neuronales Prealimentasla

Las entradas a la red quedan definidas por lasesigs 9 variables, las cuales se consideran
representativas de una crecida de deshielo en uwelmoneuronal

Q.Q4.Q2Q26Q20Q 25 Ter0 T Tea0.Q

prealimentado:

La figura 4.62 muestra el analisis de los erroesalidacion en funcién del nimero de épocas
de entrenamiento y neuronas de las capas ocultasegste tipo de red. Se observa que la
envolvente minima de errores considera 12 neurenasada capa oculta y un éptimo de 1200

épocas de entrenamiento.

Desde ahora en adelante para este apartado unaeB®VFF del tipo 10-X-1 es un modelo
gue involucra la precipitacion acumulada ademdagsieariables “base” y un modelo tipo 11-X-

1 es un modelo que no lo hace.

En la tabla 4.82 se presentan valores de los sroftenidos en cada uno de los set de datos para
distintas arquitecturas de RNR, donde se apre@aefjunimero optimo de neuronas en la capa

oculta es precisamente 12 neuronas en cada umajmaiconfiguracion 10-12-1.

Figura 4.62: Analisis de Errores de valacion segin niamero de neuronas y épocas de entremanto.
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Tabla 4.82: Errores modelo NEWFF Y-X -1.

3 Z
) . - ECM.[m /S] Ponderado » . 5 . ’
Configuraciones entrenamiento Validacion Prueba [msls]z r° entrenamiento | r°validacion | r° prueba
5596 3080 1950

10-7-1 0,157 0,128 0,304 0,176 0,975 0,803 0,780
10-8-1 0,146 0,117 0,277 0,162 0,977 0,825 0,805
10-9-1 0,133 0,108 0,259 0,149 0,979 0,841 0,821
10-10-1 0,159 0,119 0,281 0,170 0,976 0,832 0,813
10-11-1 0,260 0,102 0,213 0,205 0,959 0,847 0,851
10-12-1 0,071 0,055 0,139 0,079 0,990 0,936 0,922
10-13-1 0,073 0,060 0,157 0,085 0,989 0,934 0,935
10-14-1 0,465 0,086 0,209 0,308 0,940 0,912 0,893
10-15-1 0,170 0,062 0,153 0,135 0,974 0,922 0,906
10-16-1 0,107 0,062 0,164 0,104 0,985 0,930 0,910
11-14-1 0,073 0,059 0,149 0,083 0,992 0,943 0,917
11-12-1 0,248 0,102 0,330 0,221 0,965 0,876 0,796

Al comparar los errores cometidos en la mejor aegtura neuronal obtenida para el modelo de
Elman y el modelo prealimentado, se observa quenodelo de Elman presenta errores mas
bajos que un modelo prealimentado. Ponderadanmeeditelencia es de aprox. un 20% del valor

del error obtenido para este ultimo modelo, verqag se complementa ademas, con la cantidad

de variables de entrada necesarias para reali@ad§ticos.

En la figura 4.63, se presentan los errores poddsran funciéon del nimero de épocas de
entrenamiento, para el mejor modelo neuronal deaklny el mejor modelo neuronal

prealimentado. Se considera la nomenclatura “c/di las variables de entrada consideran la
variable Qt y “s/d” a si no la consideran. Se desprende quesdio el entrenamiento, sino

también las validaciones y pruebas (a través del @onderado) son mejores con un modelo

neuronal de Elman.

Figura 4.63: Analisis de Errores Ponderados segun modelo de pronéstico.
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En la tabla 4.83 se presentan los indices de meficiede prondstico de caudal maximo, se
desprende que la red de Elman entrega mejores giirco® en cada uno de los conjuntos de
datos. Esta red subestima los caudales maximos entrl5 a un 18% del valor maximo

observado y destacable es que tanto en el entrengmtomo en la validacion la ocurrencia del

caudal maximo pronosticado es en el tiempo real.

Tabla 4.83: indices de eficiencia de prondsticos aaudal maximo.

iNDICES : NEWELM 4-_1,4-1 : NEWFF_lO-_l?-l
Entrenamiento Validacion Prueba Entrenamiento Validacion Prueba
EMEM [tanto por 1] -0,184 -0,155 0,160 -0,193 -0,168 -0,181
EMRMOBS [tanto por 1] -0,184 -0,155 0,175 -0,260 -0,178 -0,184
TMEM [hr] 0 0 -24 1 -49 -29

4.4.1.3 Comparacion de Modelos Neuronales de Prondstico parecidas

En la figura 4.64 se presentan 2 crecidas validadaslos modelos neuronales NEWELM y
NEWFF elegidos como los mejores modelos tanto parantrenamiento de tipo unitario como
continuo. Se puede apreciar graficamente las \@ntd¢ realizar pronosticos mediante redes
neuronales recurrentes de ElIman entrenadas colatos de la crecida 2 sobre modelos de redes

prealimentadas entrenadas tanto unitariamenteidery como continuamente.

En la figura 4.64.1, se observa que en generadade Elman en algunos caudales maximos
sobrestima y en otros subestima si es que no etagxan cambio la red prealimentada en
general los subestima si es que no los alcanza,lpanas llamativo es el hecho de que la red
prealimentada en general tiende a subestimar losmo$ notoriamente, lo que no sucede en una

red de Elman donde se alcanzan casi con exactitud.

En la segunda figura 4.61, se observa una sobastimde los caudales maximos para una red
prealimentada y el mismo fendmeno que en un entiem&o de tipo unitario, el cual es una

subestimaciéon de los caudales minimos, pero mentosian Se observa un comportamiento de
la red de Elman no identificable con alguna ten@en@ que en algunos puntos subestima y en
otros sobrestima, llama la atencion que en alguwansiales minimos la red sobrestima sin
ninguna explicacién predecible. En términos geesrglara este tipo de entrenamiento y en
particular para esta crecida se observa un buarogtioo con la red de Elman pero al nivel de

una red prealimentada

Luego, en base a las graficas se deduce que umaawdente de Elman de arquitectura 4-10-1
con configuracion de entra@a,Q, .., T... ,,Q,, entrenada con los datos de la crecida 2, resulta

ser el modelo de prondstico mas eficiente.
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Figura 4.64: Validacion de crecidas segin modelo nmnal y tipo de entrenamiento.
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4.4.1.4 Pronoéstico mediante Modelos Paramétricos

Los tres conjuntos empleados en el analisis deciypbinuo se utilizan para realizar un analisis
de prondstico del mismo tipo mediante modelos pamocos, ARMAX y RARMAX a una hora

de adelanto.
La variable de salida €3, y las variables de entrad@;T.,, , Y Q

Los retardos de caudal (na), temperatura (nb) gigmée de caudal se varian de 1 a 7 hrs. y el

desfase inicial de temperatura (nk) (desfasada yla+€1-D) desde 1 a 2 hrs.

Al realizar el analisis de errores se observa dugual que en el caso de crecidas pluviales, un
modelo que involucra la variable gradiente de chadeo parametro de entrada no es mas
eficiente que uno que no lo hace, por lo tanto emmwdelo de tipo paramétrico usado para
pronésticos de crecidas de deshielo dicha variablaporta informacion adicional al modelo y

resulta innecesaria.

En la tabla 4.84 se observan los mejores modgbus ARMAX y RARMAX, obtenidos de
acuerdo a una comparacioén del error cuadraticoonamtiderado, cuyos valores se observan en
la tabla 4.85.

Los valores del ECM vy el coeficiente de determiGacsociado a cada conjunto de datos para
modelos ARMAX y RARMAX se pueden observar en |ddah86 y 4.87 respectivamente.

Se desprende que el mejor modelo de prondsticonemadelo ARMAX que involucra 7
retardos de la variable caudal y 2 retardos dal@ble temperatura a partir de t +1-D, donde D

es el desfase entre los maximos de caudal y tetapera

Tabla 4.84: Mejores Modelos ARMAX y RARMAX

Tabla 4.84.a: Modelos ARMAX. Tabla 4.84.b: Modelos FRMAX.
Modelo na nb nk Modelo na nb nk
56 7 1 2 50 1 1 2
21 7 3 1 43 1 7 1
84 7 5 2 36 1 6 1
77 7 4 2 71 1 4 2
53 4 1 2 8 1 2 1
76 6 4 2 22 1 4 1
42 7 6 1 78 1 5 2
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Tabla 4.85: Error Cuadratico Medio Ponderado ModeloARMAX y RARMAX.

Tabla 4.85.a: Modelo ARMAX. Tabla 4.85.b: Modelo RARMAX.
Modelo | ECM ponderado [m °/s]? | R? ponderado Modelo | ECM ponderado [m %s]? | R? ponderado
56 0,039 0,970 50 0,040 0,969
21 0,039 0,970 43 0,040 0,969
84 0,039 0,970 36 0,041 0,969
77 0,039 0,970 71 0,041 0,969
53 0,040 0,969 8 0,041 0,968
76 0,040 0,969 22 0,041 0,968
42 0,040 0,969 78 0,041 0,968

Tabla 4.86: Error cuadratico medio Modelos ARMAX.

Modelo | R*entrenamiento |R ®validacion | R *prueba | ECM entrenamiento [m */s]* | ECM Validacién [m 3s]?| ECM Prueba [m ¥/s]’
56 0,905 0,875 0,862 0,017 0,054 0,052
21 0,905 0,875 0,862 0,017 0,054 0,052
84 0,905 0,875 0,862 0,017 0,054 0,052
77 0,905 0,875 0,862 0,017 0,055 0,052
53 0,905 0,874 0,861 0,018 0,055 0,053
76 0,904 0,874 0,861 0,018 0,055 0,053
42 0,904 0,874 0,861 0,018 0,055 0,053

Tabla 4.87: Error cuadratico medio Modelos RARMAX.

Modelo | R%entrenamiento R 2validacion |R ®prueba | ECM entrenamiento [m ¥s]® | ECM Validacién [m ¥s]*| ECM Prueba [m ¥/s]?
50 0,905 0,874 0,862 0,018 0,053 0,056
43 0,905 0,874 0,862 0,018 0,053 0,056
36 0,905 0,874 0,862 0,018 0,054 0,057
71 0,905 0,874 0,862 0,018 0,054 0,057
8 0,904 0,871 0,861 0,018 0,055 0,057
22 0,904 0,871 0,861 0,019 0,050 0,058
78 0,904 0,871 0,861 0,019 0,050 0,058

Se desprende que un modelo ARMAX presenta mejomegpticos que un modelo RARMAX,
pero la diferencia es minima y se debe principateneh aumento de los errores tanto de
entrenamiento como de prueba que se comentensag@hdo modelo con respecto al primero.
Ambos modelos entregan errores similares y del misnlen de magnitud, en términos del
coeficiente de determinacion, si bien es mejor undeto ARMAX, ambos modelos son

recomendables como modelos de prondstico de deshiel

ARMAX y RARMAX entregan errores de pronostico delsmo orden que los errores que se
obtienen por medio de redes neuronales tanto etes como prealimentadas entrenadas
continuamente, pero si se comparan los ECM obtsrddn los entregados por un modelo de red

recurrente entrenada unitariamente, los erroresnsyores y aproximadamente del doble.

Se realiza también, un entrenamiento unitario ¢® g3 de modelos, donde cada uno tiene la
mejor configuracion obtenida para ARMAX y RARMAXdotinuo” y es entrenado de acuerdo
a los datos de cada crecida, de tal manera querswr 11 modelos. En la tabla 4.88 se

presentan los errores ponderados obtenidos pama madelo. Se observa que en modelos
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ARMAX la tendencia a relacionar la capacidad deegalizacion con las crecidas con mayores
amplitudes de frecuencias no es tan clara, auragumbdelos formados a partir de crecidas con
destacadas amplitudes de frecuencia forman bueadslas de prondstico (5 y 10), aquella que
mayor variabilidad y amplitudes (crecida n° 2) mér&ga el error mas bajo de prondstico, pero
viceversa si, la crecida con mas bajas amplitudd3, arroja el error ponderado mas alto.

Tabla 4.88: Errores Ponderados Modelo ARMAX y RARMAX.

o~ RARMAX |  ARMAX

N# Crecida Error Ponderado [m %/s]?
1 0,044 0,028
2 0,044 0,030
3 0,044 0,027
4 0,044 0,028
5 0,044 0,026
6 0,044 0,028
7 0,044 0,029
8 0,044 0,034
9 0,044 0,029
10 0,044 0,026
11 0,044 0,040

Se desprende que modelos RARMAX entrenados comtiienge entregan mejores resultados
gue aquellos formados a través de entrenamientogpdeunitario, en el caso de modelos
ARMAX se observan errores menores para entrenaosiafg este Gltimo tipo. Las razones que
justifican dichos comportamientos son las mismas spiexponen en el caso de prondsticos de
crecidas pluviales para ambas cuencas y que tiedacion con la base de operacion de los

modelos.

En general, para modelos ARMAX se obtienen errsim@dares usando cualquier crecida como
set de entrenamiento, aunque el desempefio es mashequilibrado en un modelo RARMAX,
donde cualquier crecida que sea utilizada comouoctmjde datos de entrenamiento tiene el

mismo efecto en términos de los errores.

A nivel de entrenamientos unitarios, un modelo eldes neuronales recurrentes NEWELM 4-
10-1 con un entrenamiento unitario (crecida 2)egarun 18% menos de error que el mejor
modelo ARMAX, porcentaje aun mayor en el caso decemparado con modelos RARMAX
(50%).
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4.4.1.5 Resumen y analisis de modelos de prondsticos a uasp de adelanto

Esta seccion tiene por objetivo, situar al lectoreg desarrollo de los prondsticos realizados

hasta el momento, a fin de continuar con pronésigcearios pasos de adelanto.

Se realizan analisis entre los mejores modelos rdadptico de cada tipo analizado. Para
comparar modelos neuronales entrenados unitariameat considera como crecida de
entrenamiento la crecida 2 (recordar, crecida cagomamplitud frecuencial y demostrada su
mayor capacidad de generalizacién). Se compararelo®de redes neuronales recurrentes de
Elman y de redes prealimentadas a nivel de entrien&gmunitario y continuo y ademas,
modelos paramétricos, ARMAX y RARMAX [na, nb, nK].

Para estos ultimos modelos se incluyen solo el lno&lRMAX unitario y el modelo RARMAX
continuo, debido a las razones indicadas preceaente (punto 4.4.1.4) que los sefialan como

los mejores modelos de prondstico de este tipo.

Los parametros de comparacion utilizados son el Efoktderado, el ECM de validacién por
crecida y los indices de error en el prondsticond&imos. Los cuales se presentan en la tabla

4.89.a,4.89.b y 4.89.c respectivamente.

En la tabla 4.89.a se cuantifica la eficiencia dwldelo de prondstico en base al ECM
ponderado, a partir del cual se infiere que tantwletos neuronales recurrentes de Elman,
prealimentados y un modelo paramétrico ARMAX cotrearamientos unitarios resultan buenos
modelos de prondstico, siendo el primero de ellosegor. Se observan aumentos de los errores
para entrenamientos de tipo continuo cor respechos ade tipo unitario, pero el orden de
magnitud se mantiene. En términos generales resweficiente realizar entrenamientos de
tipo unitario con un modelo NEWELM 4-10-1.

Es destacable el hecho que a nivel continuo un lng@gamétrico resulta mas eficiente (c/r al

ECM) que un modelo neuronal.

Tabla 4.89.a: Errores ponderados seguin modelo de @méstico.

ECM PONDERADO Entrenamiento
m*s]? Unitario Continuo
NEWELM 0,022 0,063
NEWFF 0,023 0,079
ARMAX 0,026 0,039
RARMAX 0,044 0,040

En la tabla 4.89.b se presentan los errores ddagadin obtenidos para cada crecida, se pueden
apreciar graficamente en la figura 4.65. Desde astdisis de eficiencia segmentado por

crecidas, se deduce que tanto un modelo ARMAX camaodelo neuronal ya sea recurrente
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de Elman o prealimentado entrenado unitariamentanebuen modelo de pronéstico. Cabe
destacar que el modelo ARMAX presenta errores nesyen aquellas crecidas que poseen
mayor capacidad de generalizacion y que puedetasdiién las mas caudalosas y mas dificiles

de controlar.

A nivel de entrenamiento continuo para el modeloAMEM y NEWFF, se observa que no
existe una envolvente clara y si bien la red dedalrarroja menores errores en general, sobre
todo para las primeras crecidas (se debe recotsasan parte del conjunto de entrenamiento),
las crecidas 1, 6 y 11 presentan mejores validasi@m un modelo NEWFF y las 8 crecidas
restantes son mejor pronosticadas con un modelo BEXY

En la tabla 4.89.c se presenta el error que saupeoen el pronéstico de maximos por medio de
los dos modelos neuronales analizados, estos fnddsaltan muy importantes de analizar, dada
la eficiencia de tres modelos, en los ambitos dematos anteriormente. El error es cuantificado
para el maximo de cada crecida y luego ponderddgua que las tablas que presentan dichos

indices precedentemente.

Se deduce que un modelo NEWELM 4-10-1 resulta eleltomas eficiente para pronosticar
maximos mediante redes neuronales, debido a queemiee los menores errores.
Subestimaciones de aprox. 2%, valor que crece@&a@B% en el momento de ocurrencia real

del caudal maximo.

Tabla 4.89.b: Errores de validacion por crecida sagqh modelo de prondstico.

ECM de validacion [m%/s]’
Crecida Unitario Continuo
NEWELM 4-10-1 NEWFF 10-10-1 NEWELM 4-14-1 NEWFF10-2-1 ARMAX7,1,2] | RARMAX[L,1,2]
1 0,024 0,016 0,070 0,033 0,024 0,059
2 0,017 0,017 0,028 0,051 0,009 0,028
3 0,034 0,047 0,044 0,072 0,049 0,037
4 0,013 0,010 0,019 0,022 0,005 0,047
5 0,013 0,011 0,025 0,031 0,007 0,019
6 0,011 0,009 0,023 0,019 0,008 0,014
7 0,006 0,006 0,013 0,014 0,002 0,027
8 0,004 0,008 0,024 0,027 0,003 0,173
9 0,012 0,009 0,027 0,026 0,002 0,032
10 0,035 0,023 0,051 0,057 0,048 0,045
11 0,019 0,009 0,045 0,029 0,004 0,080

Tabla 4.89.c: indices de error en el prondstico deaudales méaximos segiin modelo de prondstico

Entrenamiento
INDICES DE ERROR Unitario Continuo
EMEM EMRMOBS | TMEM |EMEM [tanto] EMRMOBS | TMEM
[tanto por 1] | [tanto por 1] [Hr.] por 1] [tanto por 1] [Hr.]
NEWELM -0,020 -0,046 1 -0,112 -0,110 -4,404
NEWFF -0,028 -0,068 1 -0,184 -0,222 -18,998
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Figura 4.65: Andlisis de Errores de validacion seguel modelo de prondstico.
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En la figura 4.66 se observa una ventana de tiedgbaonjunto de validacion pronosticado
segun los diferentes modelos considerados, en @ergrmodelo ARMAX, RARMAX vy el
modelo neuronal recurrente de Elman resultan etiesey en general la curvas de caudales se
superponen a la de caudales observados e inclusdgenos puntos el modelo paramétrico
resulta mas eficiente. Si se observa detalladansentistingue que la curva de prondsticos de la
red NEWELM se encuentra adelantada, exceptuanadeimo que lo pronostica al tiempo real,

estos comportamientos pueden resultar muy Utileshara de realizar prondsticos.

Figura 4.66: Andlisis de Modelos en el conjunto dealidacion.
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Considerando todos los indices analizados el nmegmtelo de prondstico a un paso de adelanto
es un modelo NEWELM 4-10-1 entrenado con los dd&k crecida 2. Cabe sefialar que no se
debe desmerecer la eficiencia de los otros métaplas poseen teorias y funcionamientos mas
simples que requieren un menor tiempo de procesdémnde datos, lo cual los aventaja sobre la

complejidad de la red recurrente de Elman.

Antes de continuar, cabe sefialar que no se hadavadp realizar prondsticos mediante la red
recurrente de Hopfield en este tipo de crecidas.rhaones radican en la alta eficiencia de los
modelos estudiados hasta el momento, se ha lognaglrar los pronésticos mediante el uso de
la red recurrente de Elman, con respecto a losogtmos entregados por modelos ya existentes,

en forma notoria en la estimacion de los valoresimas tanto en cantidad como en calidad.

Dado el comportamiento ciclico de éste tipo deides; la gran cantidad de registros que las
caracterizan y el hecho de que el modelo de Hap§elbase en la identificacién de un gradiente
o diferencia (otorga junto a las demas variableslutradas las condiciones iniciales de la
crecida y del comportamiento de la cuenca), reslifiail aplicar el modelo de Hopfield, tanto
por la cantidad de informacion a almacenar, que éel codificada y que ademas genera una
gran cantidad de patrones. Luego, garantizar eectr funcionamiento de la red se ve poco
factible, dado que el numero de patrones almacenaddebe ser excesivamente mayor a la
cantidad de neuronas de la red, ver punto 2.2sdrhado al hecho de que la variabilidad de la
crecida producto de su ciclicidad hace que el gradideje de ser representativo a varios pasos

de adelanto.

4.4.1.6 Prondsticos a varios pasos de adelanto

Se realiza pronodsticos de caudales a 6, 12, 24hprs considerando dos tipos de modelos uno
gue considera como conjunto de datos de entrentmséio la crecida niumero 2 y otro que

considera como dicho conjunto, aquel empleado andlsis de tipo continuo.

Para elegir la arquitectura 6ptima de los modetofuaciéon de minimizar el ECM, se prueban
nuevamente diferentes nimeros de neuronas en & @agta para cada modelo neuronal
definido de acuerdo a la salida que se deseaelarae parte de la base de que para pronosticar

a un paso de adelanto se necesitan las arquite@nteriormente sefaladas.

Las variables de entrada de los modelos neurosaledas mismas que se consideran en los

mejores modelos elegidos para un paso de adelanto.

Luego, los modelos neuronales que se utilizan qgalezar prondsticos a t + x horas de adelanto

son los siguientes:
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Tabla 4.90: Arquitecturas Optimas de red.

UNITARIO CONTINUO
horas NEWELM NEWFF NEWELM NEWFF
6 10-7-1 10-10-1 10-13-1 10-12-1
12 10-7-1 10-10-1 10-10-1 10-12-1
24 10-10-1 10-7-1 10-7-1 10-14-1
48 10-12-1 10-10-1 10-12-1 10-9-1

En la tabla 4.91 se presenta los errores ponderdglqzonosticos realizados por medio de
modelos neuronales de Elman y prealimentados cenasido entrenamientos de tipo continuo.
Se desprende que si bien los errores ponderades yrmer red de tipo recurrente no son
significativamente menores a los de una red prealiada, son lo suficiente como para indicar

gue la RRS entrega un mejor modelo de prondstico.

En la tabla 4.92 se presenta los errores de emiientd y ponderados obtenidos de realizar
pronésticos de acuerdo al andlisis unitario porimdd la crecida 2.Se observa que los errores
de entrenamiento y ponderados (reflejan el compietao de los errores de validacion) son
menores utilizando un modelo de red recurrentejul® es producto del beneficio que otorgan

gracias al retardo de la informacion en el fenémiedividual.

Comparando ambos modelos de acuerdo a sus tipastig@mamiento, se infiere que un modelo
de Elman entrega levemente menores errores a aévehtrenamiento unitario, en cambio un
modelo prealimentado no presenta una tendencia alatorgar mejores pronosticos con alguno
de los tipos de entrenamiento, por ejemplo a 6 desadelanto el modelo es mejor a nivel

unitario y a 20 hrs. es mejor a nivel de entrenatoieontinuo.

Es importante destacar el hecho de que una redndenEentrenada continuamente presenta
practicamente igual desempefio que una entrenataiamente, esta Ultima es levemente mejor
segun se observa, lo cual tiene su explicacioruersg produce una mejora a nivel de “crecidas
pegadas”, dada por el hecho de que las creciddsstéelo son mas duraderas que las crecidas
pluviales y por lo tanto los parametros de la oegtdn ajustarse mejor puesto que se produce un
mayor procesamiento de la informacion propia decriecida durante el ajuste de dichos

parametros descartando mas la informacion anteteeden

El error de prondsticos es bastante bajo tanto perdelos recurrentes de Elman como para
modelos prealimentados hasta 48 horas de adelasitbign en términos generales un modelo
neuronal de Elman entrega prondésticos mas efigergalizar prondsticos con cuales quiera de

los dos modelos es recomendable.
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Tabla 4.91: ECM entrenamiento y Ponderado. ModeloBlIEWELM y NEWFF. Andlisis Continuo.

Modelo Error Ponderado [m */s]?
(Continuo) t+6 t+12 t+24 +48
Newelm 4-14-1 0,240 0,411 0,537 0,923
Newff 10-12-1 0,295 0,524 0,586 1,016

Tabla 4.92: ECM entrenamiento y Ponderado. ModeloSIEWELM y NEWFF. Andlisis unitario.

o Error de Entrenamiento [m__/s]> Error Ponderado [m_°/s]?
Pronostico Newelm Newff Newelm Newff
t+6 0,221 0,213 0,240 0,226
t+12 0,407 0,456 0,418 0,474
t+24 0,493 0,503 0,538 0,619
t+48 1,049 1,071 0,912 1,508

En la figura 4.67 se presenta la correlacién existentre el caudal pronosticado y observado
(andlisis continuo) de las crecidas que formanepdel conjunto de validacion y en la tabla
4.943se presentan los caudales maximos observagosngsticados para una red de Elman
entrenada con los datos de la crecida 2. Se déddiaetibilidad de realizar prondsticos hasta 48

hrs.

El error promedio cometido en pronosticos a 48 pws.medio de la red NEWELM es de aprox.

del 12% del caudal medio maximo de todas las cascithalizadas.

Figura 4.67: Caudal Pronosticado y observado (Valacion continua). Modelo NEWELM.
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Tabla 4.93: Caudal maximo observado y pronosticada t+x hrs. Modelo NEWELM. Analisis unitario.

Crecida | M&X Ofservado Q méx simulado [m®/s]

[m%s] t+6 12 | w24 | +48
1 6,0 6,0 5,7 5,8 5,7
2 9,9 9,5 8,7 9,4 8,9
3 17,4 16,5 15,8 16,8 16,1
4 51 4,9 4,3 4,7 4.5
5 7,4 7,0 6,4 7,0 6,7
6 7,3 7,1 6,8 6,9 6,0
7 4,1 4,0 3,7 4,0 4,0
8 4,2 4,2 4,2 4.4 4.4
9 5,4 5,4 5,2 5,3 7,4
10 8,8 8,3 8,1 8,0 7,3
11 4,1 4,0 3,6 4,0 3,4

Para su comparacion con modelos de tipo paraméseaitiliza el mejor modelo de ellos, es

decir un modelo ARMAX de configuracién [7,1,2] eertado unitariamente para pronésticos a
un paso de adelanto. Los valores de los ECM oldsnpdra distintos tiempos de adelanto se
presentan en la tabla 4.94. Se observa que loesmbtenidos por medio de estos modelos son
mayores que los entregados por un modelo neureoairente de Elman y prealimentado, pero

destacandose que son del mismo orden de magnitud.

Tabla 4.94: ECM Ponderado. Modelos ARMAX.

Modelo Error Ponderado [m®/s]?
ARMAX t+6 t+12 t+24 t+48
(unitario) 0,340 0.761 0.852 1,210

En las tablas 4.95 y 4.96 se presentan los indeediciencia de prondsticos de caudal maximo
hasta 48 horas. Se deduce que un modelo neuroralntn realiza mejores prondésticos de

maximos en cuanto a valor. El indice de desfas& eo tiene mucha validez dado que se trata
de un fenémeno ciclico y por lo tanto el hecho de gxistan maximos locales cercanos al
maximo global y sus prondsticos sobrepasen el yatmrosticado en el tiempo en que ocurre el

maximo global , lleva a que los desfases sean merglegrandes.

Tabla 4.95: indices de prondstico de caudal maximaénalisis Continuo.

INDICE NEWELM NEWFF
EMEM [%] -0,054 -0,078
EMRMMOBS[%] -0,068 -0,089
TMEM[HR] -8,400 -22,200

Tabla 4.96: indices de prondstico de caudal maximaénalisis unitario.

iINDICE NEWELM NEWFF
EMEM [%] -0,047 -0,058
EMRMMOBS[%] -0,070 -0,100
TMEM[HR] -7,200 -24,000
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4.4.2 Cuenca del Mapocho en Los Almendros

Se cuenta con un total de 10 crecidas (13145 dahysks caracteristicas se presentan en la tabla
4.97. Al observar los desfases entre la varialbigézatura y caudal para los valores maximos se
deduce que existe un desfase de aprox. 6 horas) pax la cual se utiliza un modelo neuronal

de una capa oculta.

Tabla 4.97: Caracterizacion de Crecidas.

) DESV ) )
CRECIDA INICIO TermiNg | DURACION | MEDIA 1 or \par Q Max QMin TopC]
[HR] [m*s] (] [m3s] m3s]
1 6-0-8216:00 | 17-982 21,00 269 192 41 24 124 105
2 7:10-82 2000 | 10-2-83 0:00 3004 27.0 6.7 471 4.4 19.3
3 31083500 | 30-11-83 17.00 1404 175 46 305 9.8 17.9
4 61084 9:00 | 7-12-845:00 1484 217 52 424 113 16,4
5 23.9-87 19.00 | 7-1-88 10:00 2535 32,1 9.8 638 14,4 185
6 3-10-89 19.00 | 27-11-89 2.00 1303 17.1 26 246 115 16,7
7 11-9-91 19.00 | 16-9-91 22.00 123 184 3.0 259 13,7 117
8 18-10-91 19:00 | 8-12-91 21:00 1226 19,6 3.2 296 138 17.7
9 10-10-92 15:00 | 23-10-92 19:00 316 14,6 3.0 243 10,4 16,1
10 1.11-970.00 | 12-1-98 0:00 1728 243 44 398 16,0 194

Se aplica la transformada de Fourier a la serieadelales que compone cada crecida, lo cual
gueda representado en la figura 4.68 y 4.69. Seceegue las crecidas con mayor amplitud de

frecuencias son las crecidas niamero 5, 2, 4 yague presentan menor amplitud y menor

variabilidad frecuencial son las crecidas nimer®, By 1.

FFT[m3/s]

Figura 4.68: Transformada de Fourier de la serie deaudales —tiempo.
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Figura 4.69: Transformada de Fourier de la serie deaudales —tiempo.
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4.4.2.1 Pronéstico mediante Redes Neuronales — Entrenamientnitario
Primeramente y en este apartado se realizan proog®st un paso de adelanto.

De acuerdo al planteamiento general, cada cresidaada como set de datos de entrenamiento,
formando un modelo neuronal que es validado conctesidas restantes, por lo tanto, se
obtienen 10 modelos independientes. Esto crea @atidznde errores en que el error cuadrético
medio de validacion de la crecida de entrenamiest@l mismo error que se obtiene de su

entrenamiento.

4.4.2.1.1 Pronodstico mediante Redes Neuronales Recurrentes Béman

Las configuraciones planteadas involucran comonpeit@s de entrada; @23 0 Q.24, Tt+1.0 O
Teo, Y Q,, donde D es el desfase existente entre la ocuarelecla temperatura maxima y el

caudal maximo (6 hrs.).
Se consideran las siguientes:

* Q, Qo3, Tu1p .(Configuracion 0).
= Q, Quos, Tro Q (configuracion 1).

= Q, Q2 Ten,Q (configuracion 2).
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A. Configuraciones de entrada 0, 1, 2

Se modelan diferentes arquitecturas neuronales,3c6n4 neuronas en la capa de entrada
dependiendo de las variables de entrada a la redingero de neuronas en la capa oculta es

variable, de 4 a 16 neuronas y una neurona deaqglidndstico).

Por medio de las configuraciones de entrada pldaseae analiza si el hecho de considerar
como variables de entrada el gradiente con resmédtstante anterior y el caudal producido
aproximadamente a la hora de prondstico el diariantaporta informacion relevante para el

pronastico.

En la figura 4.70 se presenta la comparacién daresrponderados promedio de todas las
crecidas de entrenamiento en funcion del nimenoedeonas en la capa oculta y de las épocas
de entrenamiento. Se observa que para 13 neuronks @pa oculta se tiene la envolvente

inferior de los errores, se escoge 1500 épocas comero optimo de épocas de entrenamiento.

Por lo tanto, se elige un modelo neuronal del Xp@ 6 4) neuronas en la capa de entrada, 10
neuronas en la capa oculta y una neurona de sahgiaitectura que se utiliza para analizar los

errores correspondientes a distintas configurasioeesntrada.

En la tabla 4.98 se presenta la matriz de errobescada una de las crecidas entrenadas y
validadas para el modelo 0, se observa que targoetoores de entrenamiento como de
validacién son del orden de 1Qm®/s]® para los mejores modelos, que se forman a patir d

entrenamiento con las crecidas 2 y 6.

En la tabla 4.99 se presenta la matriz de erroaes @ modelo 1, se observa que el error de
entrenamiento es del orden de 1 y los errores tHegac#n en general son del orden de'10

[m*/s]? para los mejores modelos formados a partir deéeamiento con las crecidas 2 y 5.

Finalmente, en la tabla 4.100 se presenta la mddrerrores para el modelo 2, se desprende que
los mejores modelos se forman a partir del entrearam con las crecidas 10, 4 y 2 , cuyos
errores de entrenamiento y validacién son del od#eh0' [m*/sF.

Si bien, se obtiene un error de entrenamiento derden mayor para el modelo 1 formado a
partir del entrenamiento con los datos de la ceebidos errores de validacion en el resto de las
crecidas son menores que para los mejores modelps20y consecuentemente el error

ponderado lo es también. Luego, el modelo 1 endiecan los datos de la crecida numero 5 es

el mejor modelo de prondéstico.
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En términos generales no se observan claramentemdajas de incorporar la variable gradiente
de caudal, ni el caudal desfasado en 24 horasespecto al instante de prondstico, exceptuando

los modelos formados a partir del entrenamientol@anecida 5 y 3.

Se observa que un 50% de las crecidas presentaresejalidaciones con un modelo que

incorpora la variable gradiente de caudal con spa instante anterior de prondstico, el resto
mantiene 0 aumenta sus errores con respecto a welongue no lo hace, ademas la

consideracion del caudal desfasado en 24 horasespecto al instante de prondstico en general
no entrega errores menores en comparaciéon a unlongde no considera dicha variable

(Conf.1).

Analizando los errores de acuerdo a la crecidanttersamiento, se desprende que el analisis de
Fourier presenta validez en crecidas de deshielodal el comportamiento es ciclico y por lo
tanto las componentes de frecuencia relevantesdsatificables mas claramente, por ende las

crecidas con mejor capacidad de generalizaciongckedas en amarillo).

Figura 4.70: ECM ponderado segin niumero de neuronaen cada capa oculta y épocas de entrenamiento.
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Tabla 4.98: Errores de modelo NEWELM 3-13-1. Conf0.
_ N° de Error Error Validacion [m %s]? Error
crecida | .- | ENUenam. "vajig1 | valid 2 | Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid 6 | Valid 7 | Valid8 | Valid9 | valid 10| Fonderado
[m%s]? 244 | 2979 | 1382 | 1459 | 2510 | 1278 | 98 1202 | 291 | 1703 [m®/s)?
1 244 0,147 0,147 0,776 0,366 0,751 1,789 0,232 0,870 0,339 0,431 0,528 0,780
2 2979 0,653 0,579 0,653 0,368 0,604 1,300 0,253 1,797 0,405 0,632 0,503 0,667
3 1382 0,547 1,084 1,120 0,547 0,996 1,969 0,398 1,783 0,480 0,580 0,825 1,034
4 1459 0,623 1,051 1,141 0,610 0,623 1,583 0,610 2,716 0,566 0,767 0,717 0,955
5 2510 1,054 1,738 1,798 1,106 1,362 1,054 0,935 2,256 1,153 1,203 1,623 1,358
6 1278 0,126 0,198 0,816 0,311 0,663 1,387 0,126 0,613 0,248 0,410 0,540 0,678
7 98 0,386 2,409 4,621 1,872 4,080 11,163 | 0,457 0,386 0,690 1,185 1,943 4,261
8 1202 0,319 0,639 1,516 0,667 1,722 5,548 0,206 1,032 0,319 0,518 0,811 1,849
9 291 0,469 0,530 1,631 0,654 1,135 2,592 0,382 1,057 0,401 0,469 1,039 1,296
10 1703 0,495 0,495 0,823 0,536 0,886 1,613 0,345 1,988 0,424 0,626 0,495 0,823
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Tabla 4.99: Errores de Entrenamiento y ValidacionNEWELM 4-13-1. Conf. 1.

- o Error Error Validacion [m %s]? Error
crecida | . | ENtrenam. "vajig 1 [ valid 2 | Valid 3 | Valid 4 | Valid5 | Valid6 | Valid 7 | Valid8 | Valid9 | valig10| Ponderado

[m®/s]? 244 2979 | 1382 | 1459 | 2510 [ 1278 98 1202 291 1703 [m°/s)*
1| 244 | 0242 | 0242 | 0802 | 0359 | 2,943 | 2113 | 4390 | 1,860 | 3,290 | 2637 | 3513 2,209
2 | 2979 | 0653 | 0466 | 0,658 | 0,506 | 0,705 | 1,125 | 0451 | 1,206 | 0528 | 0,726 | 0,549 0,691
3 | 1382 | 0361 | 1,329 | 1,074 | 0,361 | 1172 | 1,323 | 0,706 | 1,103 | 0522 | 0,714 | 1,027 0,988
4 | 1459 | 0748 | 1,008 | 1,817 | 0592 | 0748 | 2,260 | 0,674 | 1490 | 0,646 | 0,834 | 0,970 1,087
5 | 2510 | 1105 | 0416 | 0696 | 0,420 | 0557 | 1,105 | 0,292 | 1,005 | 0,394 | 0537 | 0562 0,639
6 | 1278 | 0206 | 0393 | 0,862 | 0,462 | 0,939 | 1638 | 0,206 | 0,921 | 0,309 | 0584 | 0,696 0,826
7 98 0400 | 1,691 | 2642 | 0781 | 2,335 | 5715 | 0,604 | 0,400 | 0,773 | 1235 | 1903 2,469
8 | 1202 | 0263 | 0660 | 0916 | 0,401 | 0971 | 2690 | 0231 | 0,873 | 0,263 | 0520 | 0,639 1,031
9 | 291 | 0372 | 0564 | 0,834 | 0,745 | 0851 | 3665 | 0,361 | 0,805 | 0436 | 0372 | 1,019 1,03
10 | 1703 | 0531 | 0,662 | 0858 | 0695 | 1,581 | 1,226 | 0562 | 2,510 | 0,873 | 0,008 | 0531 0,931

Tabla 4.100: Errores de Entrenamiento y ValidacionNEWELM 4-13-1. Conf. 2.
_ N° de Error Error Validacion [m %s]? Error
crecida | .- | ENUenam. "vajig1 | valid 2 | Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid 6 | Valid 7 | Valid8 | Valid9 | valid 10| Fonderado

[m%s]? 244 | 2979 | 1382 | 1459 | 2510 | 1278 | 98 1202 | 291 | 1703 [m®ss)?
1| 244 | 0445 | 0145 | 12,906 | 4,155 | 4,516 | 17,064 | 4,758 | 6,218 | 5794 | 3336 | 5692 8,973
2 | 2979 | 0774 | 0279 | 0,774 | 0,650 | 0,926 | 1487 | 0451 | 0,979 | 0606 | 0,757 | 0,677 0,847
3 | 1382 | 0390 | 0947 | 1,157 | 0,390 | 0,938 | 1655 | 0,471 | 1,160 | 0447 | 0,828 | 1,025 1,013
4 | 1459 | 0599 | 0209 | 1,045 | 0435 | 0599 | 1,318 | 0,512 | 1,097 | 0536 | 0,644 | 0,626 0,807
5 | 2510 | 1031 | 1214 | 0743 | 0,772 | 0993 | 1,031 | 0,694 | 2,065 | 0689 | 0714 | 0,855 0,852
6 | 1278 | 0166 | 0144 | 0679 | 0,313 | 0637 | 1,156 | 0,166 | 0,595 | 0,298 | 0442 | 0507 0,604
7 98 0434 | 0,974 | 2097 | 1,099 | 2,872 | 4,399 | 0496 | 0434 | 0,636 | 1,039 | 1,742 2,126
8 | 1202 | 0341 | 0480 | 1,000 | 0,470 | 0,931 | 1,849 | 0,279 | 0,750 | 0,341 | 0524 | 0,778 0,918
9 | 291 | 0436 | 0433 | 1,449 | 0,661 | 1131 | 2,733 | 0,376 | 0,929 | 0456 | 0436 | 0,879 1,062
10 | 1703 | 0511 | 0,469 | 0751 | 0496 | 0,659 | 1,289 | 0453 | 2,327 | 0,592 | 0,712 | 0511 0,748

B. Analisis y comparacion de Modelos Recurrentes deélman

En general los errores obtenidos usando este épedi neuronal son pequefios y del orden de
10" [m%s]? para los mejores modelos, se considera necesainadrporacion de la variatie,

dado que el modelo que mejores prondsticos enteegeel entrenado con los datos de la crecida
5, presenta los menores errores de prondstico oussmdonsidera una configuracion de entrada

gue considera dicha variable.

En la figura 4.71 se presentan los errores pondsrattenidos de acuerdo a la crecida de
entrenamiento, se han unido mediante rectas cdin eéle mostrar al modelo Newelm tipo 1
como la envolvente inferior de los errores. La nodegura utilizada indica que un modelo

Newelm-mod.0 (1 y 2) es aquel que posee una caafigan de entrada (0, 1y 2).

En la figura 4.72 se presentan los errores deaetid obtenidos para cada modelo, cada uno de
los cuales esta formado a partir de la crecidantferamiento que entrega los menores errores
para cada configuracion. Se observan las vent@adsiderar un modelo de este tipo con la

configuracion de entrada 1.
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En la figura 4.73 se presenta esquematicamentengbartamiento de los errores de validacion
obtenidos segun la crecida de entrenamiento wdizaapara cada una de las configuraciones
indicadas. Nuevamente, la curva en si no poseeumirgggnificado mas que facilitar el
entendimiento del comportamiento de los erroregatidacion obtenidos segun la crecida con la
cual el modelo es entrenado.

La linea punteada un modelo de configuracion deeatl, linea continua indica un modelo de
configuracion 2 y linea jaspeada indica un model@ahfiguracién 0, curvas del mismo color

indican la misma crecida validada en uno u otro &fmd

Se desprende que las validaciones son menores srodelo tipo 1 (Conf.1) entrenado con la
crecida 5 y mayores en un modelo tipo O(Conf.O)jemaido con la crecida 7, en general para
todos los modelos (a partir de todas las crecidaenttenamiento) se observa que el modelo tipo

0 presenta altos errores de validacién con resgestodelos tipo 1y 2.

Figura 4.71: Errores Ponderados modelos NEWELM.
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Figura 4.72: Errores de validacién modelos NEWELM.
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Figura 4.73: Errores de validacién modelos NEWELM.
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En la tabla 4.101 se presentan los coeficientatetirminacion ponderados obtenidos para cada

uno de los modelos planteados, se observa que loslesodelos presentan coeficientes sobre

0,9, exceptuando los modelos 1 y 2 entrenadosaeoretida 1. No se aprecia que los mejores

coeficientes de determinacion se tengan para todawodelos tipo 1 y no existe una tendencia

de mejores coeficientes en ningun tipo de modedoy para el modelo escogido NEWELM 4-

13-1 tipo 1 entrenado con la crecida 5 se obti¢meas alto valor de dicho indice de eficiencia

de prondstico.

Tabla 4.101: Coeficientes de determinacién modelddEWELM.

r? ponderado
Modelo(crecida) Newelm 3-13-1 Newelm 4-13-1 Newelm 3-13-1
Modelo O Modelol Modelo 2
1 0,974 0,745 0,543
2 0,974 0,968 0,963
3 0,962 0,947 0,957
4 0,954 0,944 0,962
5 0,915 0,979 0,951
6 0,979 0,971 0,980
7 0,860 0,912 0,932
8 0,948 0,967 0,968
9 0,958 0,953 0,957
10 0,966 0,953 0,963

4.4.2.1.2 Pronodstico mediante Redes Neuronales Prealimentadas

Se plantean modelos neuronales prealimentados lcobjetivo de comparar su eficiencia al

realizar prondsticos con respecto a modelos nel@®nacurrentes.
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Las variables de entrada representativas del femdnue deshielo y los retardos que se

consideran de dichas variables son los siguientes:
- 9 neuronas de entra@® Q,_;, Q. Q5. Q 4, Q23 Trusp+ T+ Tep (Conf. 0).

+ 10 neuronas de entra@aQ.4,Q 2, Q 25:Q 24 Q23 Ter0 T Trap, Q (Conf. 1),

Se realiza el mismo procedimiento empleado antegate para encontrar el nimero de
neuronas y épocas de entrenamiento 6ptimas, snelal igual que para una RRS un optimo de
13 neuronas en la capa oculta y 1500 épocas denaniiento, segun se observa en la figura
4.74.

Figura 4.74: ECM ponderado segun nimero de neuronan cada capa oculta y épocas de entrenamiento.
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A. Configuracion de entrada O

Se obtiene la matriz de errores para la configdraaidicada, en la cual se observa que los
errores de entrenamiento y validacién son del ordenl0' a 1 [n¥/s] para los mejores

modelos, definidos por el uso de las crecidas 12,y (Tabla 4.102).

Se observa que los mejores modelos siguen siersdqu® se obtienen de usar como datos de
entrenamiento las crecidas con mayor amplitud eleuéncia (destacadas en amarillo) y que los
gue mayores errores son obtenidos para aquelloglosoébrmados a partir de crecidas con
pocas y bajas componentes de frecuencia (destaeadgsde). En los primeros los errores son
del orden de 1[iisf, aunque la crecida 5 que es la crecida que mayareditudes de
frecuencias presenta no entrega el mas bajo ECMlepado para este tipo de red y

configuracion.

187



El modelo que menor error ponderado presenta yoptanto escogido como Optimo para esta
configuracion de entrada es el modelo formado &rpdel entrenamiento con los datos de la

crecida 10 (se encuentra dentro de las crecidamegor amplitud de frecuencias).

Tabla 4.102: Matriz de errores modelo NEWFF 9-13-1.

o Error Error Validacion [m %s]? Error

. e

crecida | | Entrenam. I"vajig 1 [ valid 2 | Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid 6 | Valid 7 | Valid8 | Valid9 | valid 10| Ponderado

[m?¥s)? 244 2979 | 1382 | 1459 | 2510 | 1278 98 1202 291 1703 [m/s]*

1 244 1,456 1456 | 1,187 | 1240 | 1562 | 2445 | 0770 | 1,457 | 1,007 | 1282 | 1,176 1,425
2 | 2979 1342 0489 | 1,342 | 0,796 | 1,093 | 1,758 | 0551 | 1,340 | 0,674 | 0,933 | 0,839 1,108
3 | 1382 | 0623 0,706 | 1,104 | 0,623 | 1,128 | 2,172 | 0,360 | 0928 | 0469 | 0,701 | 0971 1,115
4 | 1450 | 00917 0,676 | 1,226 | 0,761 | 0917 | 1,894 | 0,644 | 1659 | 0,700 | 0,870 | 0913 1,110
5 | 2510 | 2,245 0,755 | 1,126 | 0,887 | 1,281 | 2,245 | 0585 | 1,407 | 0,751 | 0,948 | 0998 1,220
6 | 1278 1561 1414 | 5427 | 1,628 | 2,099 | 4512 | 6561 | 2,837 | 1,934 | 1,376 | 3,614 3,856
7 98 0,664 2429 | 5538 | 0,854 | 5750 | 6,814 | 0,355 | 0,664 | 0502 | 0,762 | 4,855 4,060
8 | 1202 0,702 0644 | 1,367 | 0,719 | 0874 | 1993 | 0,616 | 1625 | 0,702 | 0,704 | 1054 1,163
9 201 0,538 0497 | 1,384 | 0,619 | 0,734 | 1672 | 0,645 | 1444 | 0732 | 0,538 | 0968 1,066
10| 1703 | 0,661 0,728 | 0,998 | 0,608 | 0,857 | 1,998 | 0413 | 1676 | 0513 | 0,734 | 0,861 1,007

B. Configuracion de entrada 1

En la tabla 4.103 se presenta la matriz de erropésnida de considerar un modelo neuronal
prealimentado con dicha configuracion de entrad& ypeuronas en la capa oculta, al igual que
para la primera configuracion el orden de los esotanto de entrenamiento y como de

validacién se encuentra en un rango deda [ni/s].

No se observa una disminuciébn de los errores derdgua la crecida utilizada en el
entrenamiento, por lo tanto, la variab@ utilizada como parametro de entrada a la red no
contribuye a aminorar los errores de cada modelo.

A nivel general, se observa que el mejor modela psta Ultima configuracién sigue el
comportamiento del analisis de Fourier. Debido & e modelo formado a partir del
entrenamiento con los datos de la crecida 5 preastmhas bajo error ponderado y menor en un

muy pequefio porcentaje al modelo elegido para anfiguracién que no involucra el gradiente

de caudal.
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Tabla 4.103: Matriz de errores modelo NEWFF 10-13-1

| BT Error Validacion [m ¥/s]? Error
crecida | .o | ENtrenam. "vajig 1 | valid 2 | Valid3 | Valid4 | Valid5 | Valid 6 | Valid 7 | Valid8 | Valid9 | valid 10| Ponderado

[m¥s]? 244 2979 | 1382 | 1459 | 2510 | 1278 98 1202 291 1703 [m¥s)?
1 244 1,352 1,352 | 2,050 | 1,180 | 2,113 | 4,154 | 0,900 | 0928 | 1,161 | 1267 | 1606 2,078
2| 2979 | 1,060 0,575 | 1,060 | 0,943 | 1,247 | 2,039 | 0,650 | 1,487 | 0,798 | 1073 | 0984 1,176
3 | 1382 | 0,606 0,494 | 1,247 | 0606 | 0,749 | 1,826 | 0,577 | 1,304 | 0,602 | 0,669 | 0873 1,036
4 | 1459 | 0,984 0967 | 1,510 | 0,837 | 0,984 | 2,236 | 0,704 | 1,865 | 0,758 | 0979 | 1,204 1,314
5 | 2510 | 2,356 0,653 | 1,155 | 0,987 | 1,257 | 0,704 | 0,779 | 1,836 | 0,949 | 1051 | 1166 1,002
6 | 1278 | 0,360 0,465 | 1,173 | 0,663 | 1,038 | 2,194 | 0,360 | 1,277 | 0,449 | 0,675 | 0,839 1,088
7 98 0,706 2,466 | 5377 | 1,910 | 5367 | 6,856 | 0,936 | 0,706 | 1519 | 1611 | 3,155 4,049
8 | 1202 | 0,500 1,161 | 1,751 | 0815 | 1,397 | 3,183 | 0519 | 1,494 | 0500 | 0,846 | 1444 1,580
9 201 0,558 0,730 | 1,639 | 0,750 | 0,953 | 2,374 | 0,702 | 1,640 | 0,800 | 0558 | 1,128 1,335
10| 1703 | 0657 0,419 | 0992 | 0679 | 0,956 | 1,995 | 0469 | 1,231 | 0594 | 0,800 | 0,857 1,029

En la tabla 4.104, se presenta el valor del caaftei de determinacién obtenido para cada
modelo (formado a partir de la crecida de entreratn) y configuracién de entrada a la red, no
se observa una tendencia clara de valores mejorem@ u otro modelo (Conf. 1 6 2), pero

mayormente, al contrario del resto de los angtimsentados, el modelo tipo 0 posee levemente
mejores valores de dicho indice. Para el modelmtéees, aquel entrenado con la crecida 5, el
valor de dicho coeficiente permanece estable intipatemente de si el modelo considera o

noQ

Se desprende que la variable gradiente de caudalkespecto al instante anterior de pronéstico
no aporta informacién adicional al modelo prealitado en términos de medir su eficiencia
bajo el indice %, sin embargo, en términos del error cuadraticoimed un modelo entrenado
con la crecida que posee mayor amplitud de frecasse observan ventajas en la incorporaciéon

de dicha variable y considerando que el valor adefficiente de determinacién se mantiene

estable, se prefiere su incorporacion.

Luego, se elige como modelo NEWFF éptimo un modpto1 entrenado con la crecida 5.

Tabla 4.104: Coeficiente de determinacion modelosBWFF.

r? ponderado
Vs ) Newff 9-13-1 Newff 10-13-1
Modelo 0 Modelol
1 0,937 0,915
2 0,954 0,946
3 0,960 0,954
4 0,945 0,935
5 0,946 0,946
6 0,873 0,960
7 0,825 0,826
8 0,948 0,938
9 0,953 0,943
10 0,962 0,958
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4.4.2.1.3 Analisis y comparacion de Modelos Neuronales — Ergnamiento Unitario

A continuacion se esquematiza el comportamientoslierrores de ponderados y de validacion,
asi como también de ciertos indices que cuantifeaficiencia del modelo de prondstico en el

valor maximo.

En la figura 4.75 se observan los errores pondsrdddos 4 modelos analizados, la serie en si
unida y representada como una curva no tiene ninggnificado fisico, sélo es una

esquematizacion de los errores obtenidos.

Se observa, segun se desprendié unitariamenteaguerdcidas 5, 2 ,3 y 4 son crecidas que
sirven como set de entrenamiento de redes neusdal&lman para realizar pronésticos, en el
caso de redes prealimentadas se afiade ademasgittact0. En cambio, las crecidas 7 y 1, no
resultan eficientes, puesto que en todos los medabmteados a partir de ellas, los errores de

validacion o prondstico son superiores al resto.

Se observa que las curvas definidas por los modO&ELM 1 y 2 definen la envolvente
minima de los errores, exceptuando el comportamigné se obtiene al usar la crecida 1 como
crecida de entrenamiento. Los modelos NEWFF y NEWEipo O presentan los mas altos

errores sobre todo en el caso de ser entrenadda cogcida niumero 7.

Figura 4.75: Errores ponderados segun crecida de senamiento. Modelo NEWFF y NEWELM.
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A continuacion se presenta graficamente el compuetsto de los indices descritos en el
capitulo 2 en relacion al alcance y prondstico deimos de caudal para cada uno de los
modelos entrenados unitariamente. A modo de ejéingpliel comportamiento de dichos indices
en validacién se evallan para el pronéstico dedeida 6, por crecida entrenada.
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En las figuras 4.76 a 4.81, se observa que tantantki el entrenamiento como durante la
validacion los modelos 1 y 2 que consideran com@abke de entrada el gradiente de caudal
(sobre todo el n° 1) de NEWELM presentan los massbarrores en el prondstico del valor
méaximo de la crecida, y son de aproximadamente uf Z2n promedio tanto para el

entrenamiento (con todas las crecidas) como eitplart para la validacion de la crecida 5.

En cuanto al indice de desfase entre ocurrencraaémos observados y simulados (TMEM),
se observa que gracias a la incorporacion de iablargradiente y a las ventajas de las RRS,
este valor es en todas las crecidas de entrenamapnix. nulo para un modelo NEWELM tipo
1 (Figura 4.78). En la validacion de la crecidao6se logra tal efecto (Figura 4.81) y se obtienen
desfases del orden de -24 hrs. 6 -48 hrs. 0 24dado que como se explica en el caso de
pronésticos de deshielo en la cuenca del EsterayAm, el comportamiento de la variable
caudal es ciclico y por lo tanto, tienden a habéximos locales o varios maximos globales (a

distintos tiempos con desfases de 24 hrs. daderiedicidad de la serie).

Se recomienda utilizar las crecidas 5, 3 y 2 coatals entrenamiento de la RNR de Elman con
arquitectura 4-13-1., modelos que en promedio ptaseéndices EMEM, EMRMOBS y TMEM

iguales a un 3 %, un 6 % y 2,36 hrs. respectivaeen

Figura 4.76: indice EMEM entrenamiento. Modelos NEWELM y NEWFF.
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TMEM [HR] EMRMOBS [tanto por 1]

EMEM [tanto por 1]

Figura 4.77: indice EMRMOBS entrenamiento. ModeloNEWELM y NEWFF.
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Figura 4.78: indice TMEM [Hr.] entrenamiento. Modelos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.79: indice EMEM validacién crecida 6. Modéos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.80: indice EMRMOBS validacion crecida 6. Mdelos NEWELM y NEWFF.
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Figura 4.81: indice TMEM [Hr.] validacién crecida 6. Modelos NEWELM y NEWFF.
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4.4.2.2 Pronoéstico mediante Redes Neuronales — Entrenamien€ontinuo
4.4.2.2.1 Prondstico mediante Redes Neuronales Recurrentes BHénan

Para el andlisis continuo de los pronésticos aaso gle adelanto se cuenta con un conjunto de
entrenamiento de 6064 datos formado por las credida4, un conjunto de validacion de 3886
datos formado por las crecidas 5 a 7 y finalmenteanjunto de prueba de 3196 datos formado

por las crecidas 8 a 10.

Las caracteristicas de cada conjunto de datosesengan en la tabla 4.105.

Tabla 4.105: Caracterizacion Conjunto de datos.

MEDIA DESV ESTANDAR Q Max QMin

CRECIDA 3 3 3 3
[m~/s] [m~/s] [m~/s] [m*/s]
ENTRENAMIENTO 21,3 7,0 38,1 12,0
VALIDACION 22,5 10,8 38,1 13,2
PRUEBA 19,5 49 31,2 13,4
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Se consideran como entradas las variad®sQ. ;. T..,,.Q, Yy ademas, la precipitacion

acumulada 14 dias antes del prondstico. Recordgodola naturaleza del fenémeno define

modelos de una capa oculta.

En la figura 4.82 se presenta el andlisis de wveilidia en funcion del nimero de neuronas en la
capa oculta y de las épocas de entrenamientiedieee que 1500 épocas de entrenamiento son
al menos necesarias y que 15 neuronas en la cafta tmrman la envolvente inferior de los

errores.

Figura 4.82: Analisis de Errores de validacion-Modi®s NEWELM.
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Desde ahora en adelante para este apartado, urlonidiEM/ELM del tipo 5-X-1 es un modelo
que involucra la precipitacion acumulada ademdsaslgariablesQ,,Q,_,;,T,., . Q,, un modelo
tipo 4-X-1 es un modelo que no incorpora dichaaldd y un modelo 3-X-1 es un modelo que
no involucra la variable gradiente de caudal cepeeto al instante anterior de pronaostico.

En la tabla 4.106 se presentan los errores obtemid@ distintas configuraciones neuronales, se
aprecia que el modelo 6ptimo se obtiene para uptactura de 15 neuronas en la capa oculta y

que considera como variables de entr@da®, ., ... 5, Q,

No se aprecia el efecto de incorporaciéon de labériprecipitacion acumulada 14 dias antes del
tiempo de prondstico si bien el error es uno darés bajos para los modelos considerados, no
supera a un modelo que no incorpora dicha variableinguno de los conjuntos considerados.

Por otra parte, se aprecia que se obtienen emaagsres para un modelo que no considera la

variable Q, en los tres conjuntos considerados.

Luego, se elige como modelo 6ptimo de red neunatalrrente un modelo NEWELM4-15-1.
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Tabla 4.106: Errores modelo NEWELM Y-X -1.

ECM [m’Js]’ Ponderado
Configuraciones entrenamiento Validacién Prueba 3, 2 r? entrenamiento | r validacion | r? prueba
6064 3886 3196 L]
4-4-1 3,589 5,054 2,479 3,752 0,898 0,947 0,839
4-5-1 3,076 4,359 2,143 3,228 0,919 0,958 0,872
4-6-1 2,760 4,003 1,935 2,927 0,930 0,963 0,890
4-7-1 2,553 3,809 1,791 2,739 0,938 0,966 0,901
4-8-1 2,365 3,499 1,702 2,539 0,943 0,969 0,908
4-9-1 2,193 3,410 1,553 2,397 0,949 0,970 0,918
4-10-1 2,166 3,183 1,592 2,327 0,949 0,972 0,917
4-11-1 1,898 2,817 1,382 2,044 0,956 0,976 0,929
4-12-1 1,624 2,569 1,154 1,789 0,964 0,978 0,943
4-13-1 1,716 2,541 1,291 1,856 0,961 0,978 0,936
4-14-1 1,147 1,829 0,882 1,284 0,975 0,984 0,959
4-15-1 0,770 1,272 0,694 0,900 0,984 0,989 0,968
4-16-1 1,050 1,548 0,733 1,120 0,977 0,987 0,966
3-15-1 0,944 1,412 0,862 1,062 0,980 0,987 0,962
3-16-1 1,125 1,467 0,967 1,188 0,978 0,987 0,966
5-15-1 0,954 1,375 0,775 1,035 0,98 0,985 0,967

4.4.2.2.2 Pronodstico mediante Redes Neuronales Prealimentadas

Las entradas a la red quedan definidas por lasesigs 11 variables, representativas de una

crecida de deshielo en un modelo neuronal preataden

Q.Q4.Q2:Q25Q24Q 230 Tip T : Q. Po14 dias

Desarrollando la misma metodologia de arquitectu@sronales v/s numero de épocas de
entrenamiento, se obtiene al igual que antes qoeteho considera 15 neuronas en cada capa

oculta y un 6ptimo de 1200 épocas de entrenami€igara 4.83.

Desde ahora en adelante y para este apartado uelon8WFF 11-X-1 es un modelo que
involucra la precipitacion acumulada ademas dedaisbles “base”, un modelo tipo 10-X-1 es
un modelo que no lo hace y un modelo NEWFF 9-X-Liresnodelo que no incorpora como

variable de entrada el gradiente de caudal.

En la tabla 4.107 se presentan los errores obtemd@ada uno de los set de datos para distintas
arquitecturas de RNR, donde se aprecia que el miamimo de neuronas en la capa oculta es

precisamente 15 y que el modelo éptimo es un madeEMYFF 10-15-1.
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Figura 4.83: Andlisis de Errores de validacion-Modi®s NEWFF.
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Tabla 4.107: Errores modelo NEWFF Y-X -1.
) . - ECM [r-n"/s] Ponderado
Configuraciones entrenamiento Validacion Prueba 3, 12 1% entrenamiento | r* validacion | r? prueba
6064 3886 3196 L]

10-4-1 3,065 4,269 2,189 3,208 0,918 0,958 0,869
10-5-1 2,735 3,864 1,967 2,882 0,930 0,963 0,887
10-6-1 2,493 3,557 1,801 2,639 0,938 0,967 0,900
10-7-1 2,333 3,381 1,688 2,486 0,943 0,969 0,908
10-8-1 2,233 3,389 1,607 2,422 0,947 0,970 0,914
10-9-1 2,076 3,086 1,509 2,237 0,951 0,973 0,920
10-10-1 2,051 3,259 1,466 2,266 0,952 0,971 0,924
10-11-1 1,892 2,862 1,377 2,054 0,956 0,975 0,929
10-12-1 1,834 2,798 1,328 1,996 0,958 0,976 0,932
10-13-1 1,790 2,877 1,280 1,987 0,959 0,975 0,935
10-14-1 1,961 2,745 1,478 2,075 0,955 0,976 0,924
10-15-1 1,633 2,566 1,177 1,798 0,963 0,978 0,941
10-16-1 1,673 2,779 1,193 1,883 0,962 0,976 0,941
9-15-1 1,760 2,911 1,249 1,976 0,960 0,975 0,937
9-16-1 1,640 2,658 1,172 1,827 0,963 0,977 0,941
11-15-1 2,012 2,755 1,525 2,113 0,954 0,976 0,924

Al observar los errores que se obtienen para Igeraemodelos a nivel de entrenamientos de
tipo continuo de RNR de Elman y RN prealimentagdasnfiere, comparando el valor del error
ponderado obtenido para un modelo neuronal de E#aBBr1 (0,9 [nVs]?) que es aprox. la
mitad del error obtenido para un modelo neuronaalpmentado “equivalente” 10-15-1
(1,8[m?/sF). Por lo tanto, un modelo NEWELM es un mejor mod# prondstico ademas de a

nivel unitario a nivel de entrenamiento continuo.

En la tabla 4.108 se presentan los indices deerfi@ de prondstico de caudal maximo, se
desprende que la red de Elman entrega en genej@ies@rondsticos de maximos en cada uno
de los conjuntos de datos, dicha red subestimankpdmos entre un 11 a un 14% del valor
maximo observado, en cambio un modelo prealimentadmestima el caudal maximo en

aproximadamente un 15% a un 19% del valor maxinsemado. Estos valores tanto para la red

de Elman como para la red prealimentada son supsri@ los obtenidos mediante
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entrenamientos de tipo unitario, especificamentdianée el entrenamiento con los datos de la

crecida 5.
Tabla 4.108: indices de eficiencia de prondsticosdaudal maximo.
iNDICES NEWELM 4-15-1 NEWFF 10-15-1
Entrenamiento Validacion Prueba Entrenamiento Validacién Prueba
EMEM [tanto por 1] -0,118 -0,121 -0,119 -0,152 -0,149 -0,151
EMRMOBS [tanto por 1] -0,129 -0,148 0,133 -0,158 0,192 0,173
TMEM [hr] 2 0 1 2 2 1

4.4.2.3 Comparacion de Modelos Neuronales de Prondstico parecidas

En la figura 4.84, a modo de ejemplo, se preseBtamecidas validadas con los modelos
neuronales NEWELM y NEWFF, elegidos como los mejomodelos. Se puede apreciar
graficamente las ventajas de realizar pronésticesliamte redes neuronales recurrentes de
Elman entrenadas con los datos de la crecida 5esolmdelos de redes prealimentadas

entrenadas tanto unitariamente (crecida 5) comtre@amente.

En la primera figura 4.84, correspondiente a malelttrenados unitariamente, se observa que
en general la red de Elman pronostica con mayoieefiia los valores maximos en comparacion
a una red prealimentada y los alcanza al tiempereaddo ya que practicamente no existen
desfases entre los caudales pronosticados y obesivan cambio una red prealimentada tiende

a subestimar los caudales maximos, pero igualnestcanza en el tiempo observado.

En la segunda figura 4.84, correspondiente a medeitrenados continuamente, se observa una
subestimacién considerable de los caudales maxmogimos para una red prealimentada, lo
cual no sucede para una red recurrente de Elmaha enal los maximos y minimos son

alcanzados o sobrestimados.

Cabe destacar que dichos resultados son propilas @eecidas analizadas, ya que en promedio
para modelos formados a partir del entrenamientto taontinuo como unitario se tiende a
subestimar los caudales maximos, segun se destdedoamente, aunque dicho porcentaje

(méaximo 10 %. para modelos NEWELM entrenados tiaitgente) puede resultar poco visible.

A nivel general por medio de las graficas, se daxter que el mejor modelo de prondstico es un
modelo neuronal recurrente de Elman de arquitectd#d5-1 con configuracion de

entrad@,, Q_,s, T, 5, Q. » €Ntrenada con los datos de la crecida 5.
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Figura 4.84.1: Pronéstico a un paso de adelanto — Crecida 2. Modelos NEWELM y NEWFF- Entre. Unitario.
I I I I

Figura 4.84: Validacion de crecidas segin modelo nmnal y tipo de entrenamiento.
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Figura 4.84.2: Pronéstico a un paso de adelanto - Crecida 6. Modelos NEWELM y NEWFF- Entre. Continuo.
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4.4.2.4 Prondstico mediante Modelos Paramétricos

Los tres conjuntos empleados anteriormente searilpara realizar un analisis de prondstico

mediante modelos paramétricos tipo ARMAX y RARMAXi@a hora de adelanto.

La variable de salida €3, y las variables de entrad@;T.,, , Y Q

Los retardos de caudal (na), temperatura (nb) digmée de caudal se variande 1 a 7 hrs. (nb) y

el desfase inicial de temperatura (nk) (desfasadenyT + 1-D) desde 1 a 2 hrs.
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Al igual que en el caso de crecidas pluviales, argdi pruebas de las variables a considerar se
desprende que un modelo que involucra la variatdelignte de caudal como parametro de
entrada no es mas eficiente que uno que no lo lpareJo tanto, en un modelo de tipo
paramétrico usado para prondsticos de crecidasstgalo dicha variable no aporta informacién

adicional al modelo y resulta innecesaria.

En la tabla 4.109 se observan los mejores modgosARMAX y RARMAX respectivamente,
obtenidos de acuerdo a una comparacion del eremirético medio ponderado, cuyos valores se

observan en la tabla 4.110.

Los valores del ECM vy el coeficiente de determiGacsociado a cada conjunto de datos para

ambos modelos se pueden observar en la tabla y4.112 respectivamente.

Se desprende que el mejor modelo de prondsticonesmadelo ARMAX que involucra 7
retardos de la variable caudal y 4 retardos deil@ble temperatura a partir de t +1-D, donde D

es el desfase entre los maximos de caudal y tetopera

Tabla 4.109: Mejores Modelos ARMAX.

Tabla 4.109.a: Modelo ARMAX Tabla 4.109.b: Modelo RARMAX
Modelo na nb nk Modelo na nb nk
28 7 4 1 16 2 3 1
49 7 7 1 22 1 4 1
83 6 5 2 15 1 3 1
54 5 1 2 23 2 4 1
84 7 5 2 37 2 6 1
75 5 4 2 44 2 7 1
76 6 4 2 8 1 2 1

Tabla 4.110: Error Cuadréatico Medio Ponderado

Tabla 4.110.a: Modelo ARMAX. Tabla 4.110.b: Modelo RARMAX.
Modelo | ECM ponderado [m °/s]?> | R? ponderado Modelo | ECM ponderado [m */s]*> | R? ponderado
28 0,93 0,99 16 0,95 0,98
49 0,93 0,99 22 0,95 0,98
83 0,93 0,99 15 0,95 0,98
54 0,94 0,99 23 0,98 0,97
84 0,94 0,99 37 0,98 0,97
75 0,94 0,99 44 0,98 0,97
76 0,94 0,99 8 1,04 0,97

Tabla 4.111: Error cuadratico medio Modelos ARMAX.

Modelo | R%entrenamiento |R validacion |R *prueba | ECM entrenamiento [m ¥s]? | ECM Validacion [m ¥s]® [ ECM Prueba [m ¥/s]?
28 0,99 0,97 0,99 0,91 0,90 0,98
49 0,99 0,96 0,98 0,91 0,90 0,98
83 0,99 0,99 0,98 0,91 0,91 0,98
54 0,99 0,99 0,98 0,91 0,91 0,98
84 0,99 0,99 0,98 0,91 0,91 0,98
75 0,99 0,99 0,98 0,91 0,91 1,00
76 0,99 0,99 0,98 0,91 0,91 1,00
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Tabla 4.112: Error cuadratico medio Modelos RARMAX.

Modelo | R?entrenamiento |R 2validacion |R ?prueba | ECM entrenamiento [m */s]* | ECM Validacion [m *s]®> | ECM Prueba [m ¥s]?

16 0,98 0,98 0,98 0,91 0,95 0,99

22 0,98 0,98 0,98 0,92 0,95 0,99

15 0,98 0,98 0,98 0,92 0,95 0,99

23 0,97 0,97 0,97 0,93 0,97 1,03

37 0,97 0,97 0,97 0,93 0,97 1,03
44 0,97 0,97 0,97 0,93 0,97 1,03

8 0,96 0,97 0,96 0,93 0,99 1,19

Un modelo ARMAX presenta mejores pronosticos quenadelo RARMAX, pero la diferencia
es minima y se debe principalmente al aumento slerdmres tanto de entrenamiento como de
validacion y prueba que se comenten en el segurattelm con respecto al primero. Ambos
modelos entregan errores similares y del mismorod#gemagnitud, en términos del coeficiente
de determinacion, si bien es mejor un modelo ARMAX)bos modelos son recomendables

como modelos de prondstico de deshidl@(acticamente 1).

ARMAX y RARMAX entregan errores de prondstico delsmo orden que los errores que se
obtienen por medio de redes neuronales tanto etes como prealimentadas entrenadas
continuamente, pero si se comparan los ECM obterido los entregados por un modelo de red

recurrente entrenada unitariamente, los erroresnsgores aprox. en un 40 %.

Se realiza también un analisis unitario, donde cad@elo tiene la mejor configuracion obtenida

para ARMAX y RARMAX “continuo” y es entrenado deusedo a los datos de cada crecida, de
tal manera que se forman 10 modelos. En la talild34se presentan los errores ponderados
obtenidos para cada modelo. Los mejores de cadasépdestacan en rosado y los peores en

amarillo.

Tabla 4.113: Errores Ponderados Modelo ARMAX y RARMAX.

Crecida Error Ponderado [m®/s]?

ARMAX RARMAX
1 0,727 0,978
2 0,716 0,978
3 0,713 1,068
4 0,641 1,173
5 0.640 0,999
6 0,642 0,978
7 0,658 0,978
8 0,695 0,978
9 0,657 1,085
10 0,613 0,980

Se observa que las crecidas con mayor amplitudedeidncias forman los mejores modelos
ARMAX (5, 4 y 10), en cambio, las crecidas con mrescamplitudes frecuenciales (7, 8 y 1)
forman los mejores modelos RARMAX, las razoneslasmismas que se han justificado para
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crecidas pluviales en esta cuenca, punto 4.3.bAcecnientes al método de ajuste de los

parametros de cada modelo.

Se desprende que modelos RARMAX entrenados comtiente entregan resultados similares a
aguellos obtenidos a través de entrenamientogdeautiitario, en el caso de modelos ARMAX

se observan errores menores para entrenamientgodmitario.

En general para modelos ARMAX se obtienen errorefiases usando cualquier crecida como
set de entrenamiento, aunque el desempefio es mashequilibrado en un modelo RARMAX,
donde cualquier crecida que sea utilizada comouctmjde datos de entrenamiento tiene el

mismo efecto en término de los errores.

En cuanto a los valores del ECM, un modelo de redesonales recurrentes NEWELM 4-13-1
con entrenamiento unitario (crecida 5) entregaresradel mismo orden que un modelo
ARMAX, pero en el caso de ser comparado con modBlARMAX, el modelo de redes

recurrentes es un mejor modelo de pronéstico esxapn 40 % (porcentaje calculado sobre el

valor de los errores ponderados de cada modelo).

4.4.2.5 Resumen y analisis de modelos de prondstico a ungoede adelanto

Esta seccion tiene por objetivo, situar al lectoret desarrollo de los prondsticos realizados

hasta el momento, a fin de continuar con pronésicearios pasos de adelanto.

Se realizan analisis entre los mejores modelos rdadptico de cada tipo analizado. Para
comparar modelos neuronales entrenados unitariameat considera como crecida de
entrenamiento la crecida 5 (recordar, crecida cagamamplitud frecuencial y demostrada su
mayor capacidad de generalizacion). Se comparareloode redes neuronales recurrentes de
Elman y de redes prealimentadas a nivel de entiengmnunitario y continuo y ademas,
modelos paramétricos, ARMAX y RARMAX [na, nb, nK].

Para estos ultimos modelos se incluyen sélo el fnoslRMAX unitario y el modelo RARMAX
continuo, debido a las razones indicadas precetente (punto 4.4.2.4) que los sefialan como

los mejores modelos de prondstico de este tipo.

Los parametros de comparacion utilizados son el Efokderado, el ECM de validacion por
crecida y los indices de error en el prondsticande&imos. Los cuales se presentan en la tabla
4.114.a,4.114.b y 4.114.c respectivamente.

De la tabla 4.114.a se infiere que tanto modelesamales recurrentes de Elman y un modelo

paramétrico ARMAX con entrenamientos unitarios lasulos mejores modelos de prondstico.
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Se observan aumentos de los errores para entrartamae tipo continuo cor respecto a los de
tipo unitario, exceptuando el modelo RARMAX, dichengnentos son leves y tales que el orden
de magnitud se mantiene. En términos generaleftaesas eficiente realizar entrenamientos de
tipo unitario (crecida 5) con un modelo NEWELM 4-13

Es destacable el hecho de que a nivel continuo adeln paramétrico pueda resultar mas

eficiente (c/r al ECM) que un modelo neuronal preahtado.

Tabla 4.114.a: Errores ponderados segun modelo degmdstico.

ECM Entrenamiento
PONDERADO Unitario Continuo
NEWELM 0,639 0,900
NEWFF 1,007 1,798
ARMAX 0,64 0,930
RARMAX 0,980 0,950

En la tabla 4.114.b se presentan los errores d#gacadn obtenidos para cada crecida, se pueden
apreciar graficamente en la figura 4.85. Desde astHisis de eficiencia segmentado por
crecidas, se deduce que tanto un modelo ARMAX camanodelo neuronal recurrente de
Elman y también un modelo prealimentado entrenadtaniamente son buenos modelos de
prondstico. Cabe destacar que el modelo ARMAX mieserrores mayores, en relacion al
modelo de Elman, en aquellas crecidas que posegarmapacidad de generalizacion y que
pueden ser también las mas caudalosas y mas afifidéd controlar. Ademas, con respecto al
modelo prealimentado con un entrenamiento del migmog se observa que el modelo de Elman

sigue siendo el mas eficiente.

En la figura 4.85 la curva en si no posee ninggnifitado y soélo pretende encontrar
graficamente una envolvente inferior de erroresaliando los modelos neuronales entrenados
continuamente, se observa una envolvente clarapdal modelo NEWELM 4-15-1, debido a
gue arroja menores errores en todas las crecidigsdas con respecto al modelo NEWFF 10-
15-1. Por lo tanto, una red de Elman entrenadairaarhente es evidentemente un mejor
modelo de prondstico frente a un modelo neuronaalpnentado con un entrenamiento del

mismo tipo.

En la tabla 4.114.c se presenta el error que skipeoen el prondstico de maximos por medio de
los dos modelos neuronales analizados. El errouastificado para el maximo de cada crecida
y luego ponderado, al igual que las tablas queeptan dichos indices precedentemente.

Se deduce que un modelo NEWELM 4-13-1 resulta eleltomas eficiente para pronosticar

maximos mediante redes neuronales, debido a queemiee los menores errores.

202



Subestimaciones de aprox. 3%, valor que creceaxa@B% en el momento de ocurrencia real

del caudal maximo.

Tabla 4.114.b: Errores de validacion por crecida ggin modelo de prondstico.

ECM de validacién [m?/s]*
Crecida Unitario Continuo
NEWELM 4-13-1 NEWFF 10-13-1 NEWELM 4-15-1 NEWFF 10-15-1 ARMAX[7,4.1] RARMAX[2,3,1]
1 0,416 0,653 0,878 1,163 0,061 3,571
2 0,696 1,155 1,428 2,102 0,566 0,657
3 0,420 0,987 1,257 1,493 0,697 0,502
4 0,557 1,257 1,174 1,609 0,473 0,730
5 1,105 0,704 2,283 3,338 0,781 1,045
6 0,292 0,779 1,113 1,243 0,146 0,526
7 1,005 1,836 2,518 2,761 1,320 7,540
8 0,394 0,949 1,243 1,370 0,275 0,809
9 0,537 1,051 1,164 1,380 0,689 1,202
10 0,562 1,166 1,178 1,525 0,423 0,795

Tabla 4.114.c: indices de error en el pronéstico deaudales maximos segtin modelo de prondstico

Entrenamiento
INDICES DE Unitario Continuo
ERROR EMEM EMRMOBS | TMEM | EMEM [tanto| EMRMOBS | TMEM
[tanto por 1] | [tanto por 1] [Hr.] por 1] [tanto por 1] [Hr.]
NEWELM -0,030 -0,077 0,721 -0,119 -0,136 1,166
NEWFF -0,045 -0,106 1,900 -0,151 -0,172 1,757

Figura 4.85: Andlisis de Errores de validacion seguel modelo de prondstico.

2

3

Errores [m'/s]

Crecida validada

—+— NEWFF 10-15-1.CONT ——— NEWELM4-15-1.CONT NEWELM 4-13-1.UNIT
—=— NEWFF 10-13-1.UNIT - == = ARMAX[7,4,1] - = - RARMAX[2,3,1]

En la figura 4.86 se observan las ventajas del foaaeuronal recurrente frente a modelos de
tipo paramétrico ARMAX y RARMAX, los tres formadas partir de entrenamientos de tipo
continuo. Se presenta el comportamiento de losgst@mos en un sector caracteristico del

conjunto de validacion.

Se observa que el modelo NEWELM 4-15-1 entrenadttimeamente pronostica casi con

exactitud el caudal maximo y al tiempo en que selyce realmente, lo cual lo aventaja sobre
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cualquiera de los otros métodos, pero sobrestimamimos de caudal. Un modelo tipo
RARMAX en cambio, presenta grandes sobrestimacialescaudal maximo y en menor

cantidad un modelo ARMAX, que a su vez presenthuen pronostico general.

Figura 4.86: Andlisis de Modelos en el conjunto dealidacion.
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Considerando todos los indices analizados el nmegatelo de prondstico a un paso de adelanto
es un modelo NEWELM 4-13-1 entrenado con los dd&k crecida 5. Cabe sefialar que no se
debe desmerecer la eficiencia de los otros métalas poseen teorias y funcionamientos mas
simples que requieren un menor tiempo de procesdmike datos, como es el caso del modelo
ARMAX, lo cual los aventaja sobre la complejidadlaeed recurrente de EIman.

Antes de continuar, al igual que se indico en pstinds de deshielo en la cuenca del Estero
Arrayan, cabe sefalar que no se ha consideradaareptondsticos mediante la red recurrente
de Hopfield en este tipo de crecidas. Las razoadgan en la alta eficiencia de los modelos
estudiados hasta el momento, se ha logrado mdsarondsticos mediante el uso de la red
recurrente de Elman, con respecto a modelos y#eat@s y en forma notoria en la estimacion

de los valores maximos tanto en cantidad como kahada

Dado el comportamiento ciclico de éste tipo deides; la gran cantidad de registros que las
caracterizan y el hecho de que el modelo de Habfsel base en la identificacion de un
gradiente, resulta dificil aplicar el modelo de Feld, tanto por la cantidad de informacion a

almacenar, que debe ser codificada y que adem&sagena gran cantidad de patrones, lo que
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hace dificil garantizar el correcto funcionamiedi® la red, dado que el nimero de patrones
almacenado no debe ser excesivamente mayor a tidazhmle neuronas de la red, ver punto
2.2.4.1, sumado al hecho de que la variabilidathd&ecida hace que el gradiente deje de ser

representativo a varios pasos de adelanto.

4.4.2.6 Prondsticos a varios pasos de adelanto

Se realiza pronodsticos de caudales a 6, 12, 24hprs considerando dos tipos de modelos uno
gue considera como conjunto de datos de entrentmséio la crecida niumero 5 y otro que
considera como dicho conjunto, aquel empleado andlsis de tipo continuo.

Para elegir la arquitectura 6ptima de los modetofuacion de minimizar el ECM, se prueban
nuevamente diferentes nimeros de neuronas en & a@agta para cada modelo neuronal,
definido de acuerdo a la salida que se desea.dréables de entrada de los modelos neuronales

son las mismas que se consideran en los mejoreslosaglegidos para un paso de adelanto.

Luego, los modelos neuronales y las correspondiaartguitecturas que se utilizan para realizar

pronésticos a t + x horas de adelanto se presenténfigura 4.115.

Tabla 4.115: Arquitecturas Optimas de red.

Modelo - +6 — - (+12 — - 1424 — - (+48 —
Continuo unitario Continuo unitario Continuo unitario | Continuo | unitario

NEWELM 4-15-1 4-16-1 4-15-1 4-13-1 4-16-1 4-13-1 4-16-1 4-15-1
NEWFF 10-15-1 4-16-1 10-15-1 4-16-1 4-16-1 4-13-1 4-16-1 4-16-1

En la tabla 4.116 se presenta los errores de amtiento y ponderados de prondsticos
realizados por medio de modelos neuronales de Elgnaprealimentados considerando

entrenamientos de tipo continuo. Se desprende apuertores ponderados obtenidos para una
red de tipo recurrente son menores a los de unpreatimentada, y suficientes para indicar que

la RRS entrega un mejor modelo de pronéstico.

En la tabla 4.117 se presenta los errores de emtiento y ponderados obtenidos de realizar
pronésticos de acuerdo al analisis unitario porimdd la crecida 5.Se observa que los errores,

al igual que a nivel continuo son menores utilizand modelo de red recurrente de Elman.

Se observa que los errores de entrenamiento aumentavel unitario con respecto a un

entrenamiento continuo, pero ponderadamente losesrpara ambos tipos de entrenamiento son
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muy similares, por lo tanto, un modelo entrenaddadamente presenta una capacidad de

generalizacion mas clara.

Un resultado importante que se infiere de las s&adld16 y 4.117 es que en el caso de
pronésticos de deshielo para la cuenca en cuestiles de Elman entrenadas unitaria y
continuamente presentan desempefios ponderadosimilayess. La explicaciéon radica en que

las crecidas de deshielo son mas duraderas gpéulaales y por lo tanto, los parametros de la
red logran ajustarse mejor, puesto que se produceayor procesamiento de la informacién de
la crecida, aunque la serie sea de “crecidas ps§ada esta manera se descarta mas la

informacion antecedente en aquellos puntos de wedrecidas.

Llama la atencidén el encontrar errores menores pasaosticos a 24 horas en relacion a

pronésticos a 12 horas, lo cual puede debersexgd@damiento ciclico de periodo 24 horas.

Tabla 4.116: ECM entrenamiento y Ponderado. ModeloS EWELM y NEWFF. Analisis Continuo.

Entrenamiento continuo
BT Modelo NEWELM Modelo NEWFF
Error de Error Ponderado Error de Error Ponderado
entrenamiento [m3/s]? entrenamiento [m?/s]®
t+6 6,647 7,601 7,429 8,267
t+12 10,770 13,904 13,417 14,343
t+24 5,941 6,841 6,975 7,548
t+48 12,590 11,871 13,377 12,961

Tabla 4.117: ECM entrenamiento y Ponderado. ModeloSl EWELM y NEWFF. Analisis unitario.

Entrenamiento unitario
Pronéstico Modelo NEWELM Modelo NEWFF
Error de Error Ponderado Error de Error Ponderado
entrenamiento [m3/s]? entrenamiento [m®/s)®
t+6 10,659 7,318 11,557 7,600
t+12 16,777 13,788 20,750 13,988
t+24 11,444 6,585 12,707 7,423
t+48 19,471 10,749 21,642 11,161

Para la comparacion en términos de eficiencia ddetne neuronales con modelos de tipo
paramétrico, se utiliza el mejor modelo de esttimdk, es decir un modelo ARMAX entrenado
con los datos de la crecida 5 y con la configuradigtima encontrada para un paso de adelanto.
Los valores de los ECM obtenidos para distintospies de adelanto se presentan en la tabla
4.118. Se observa que los errores obtenidos porontkdeste modelo son mayores que los
entregados por un modelo neuronal recurrente darklpero destacandose que son del mismo

orden de magnitud.
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Tabla 4.118: ECM Ponderado. Modelo ARMAX.

Modelo Error Ponderado [m®/s]?
ARMAX t+6 t+12 t+24 t+48
(unitario) 8,456 14,710 8,670 15,730

En la tabla 4.119 se presentan los caudales m&axdbsesvados y pronosticados para una red de
Elman entrenada con los datos de la crecida 5e8ecé la factibilidad de realizar pronésticos
hasta 48 hrs.

El error promedio cometido en pronosticos a 48 pws.medio de la red NEWELM es de aprox.

el 17% del caudal medio maximo de todas las crec@dalizadas.

Tabla 4.119: Caudal maximo observado y pronosticada t+x hrs. Modelo NEWELM. Andlisis unitario.

- pronosticado[m _¥/s] Q observado
Crecida t+6 t+12 t+24 t+48 [m?s]
1 24,7 19,7 22,4 19,4 24,4
2 41,5 41,6 42,7 38,4 47,1
3 27,3 24,7 28,0 24,4 30,5
4 36,2 32,3 38,6 33,4 42,4
5 57,3 53,3 58,0 52,4 63,8
6 21,7 22,5 22,2 19,7 24,6
7 19,7 16,7 22,6 18,6 24,0
8 25,2 24,6 27,4 22,9 29,6
9 20,6 20,7 215 19,4 24,3
10 36,4 35,4 35,9 31,9 39,8

En las tablas 4.120 y 4.121 se presentan los imdieeeficiencia de prondsticos de caudal
maximo hasta 48 horas. Se deduce que un modelmmaude Elman realiza mejores

pronésticos de maximos en cuanto a valor y solte para el modelo unitario que considera
como set de entrenamiento la crecida numero 5ndité de desfase en si no tiene mucha
validez dado que se trata de un fendmeno cicliporyo tanto existen maximos locales cercanos

al maximo global o varios méximos globales.

Tabla 4.120: indices de prondstico de caudal maximaénalisis Continuo.

p Andlisis continuo

INDICES NEWELM NEWFF
EMEM [tanto por 1] -0,145 -0,176
EMRMOBS [tanto por 1] -0,195 -0,293
TMEM [hr.] 24 -2,525

Tabla 4.121: indices de pronéstico de caudal maximaénalisis unitario.

P Analisis unitario

INDICES NEWELM NEWFF
EMEM [tanto por 1] -0,110 -0,128
EMRMOBS [tanto por 1] -0,183 -0,267
TMEM [hr.] 24 -3
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Capitulo 5

5 Conclusiones y Recomendaciones

En términos generales, para pronosticar crecidasgiés y de deshielo las redes neuronales
recurrentes de Elman resultan mas eficientes questies prealimentadas y que los modelos
paramétricos, lo cual es mas notorio en prondspbmaales. Las razones que justifican que
los modelos RRS sean mas eficientes son consiésrdalprimera y fundamental viene dada
por el hecho de almacenar informacién de los pasate entrada, de tal manera que no se
hace necesaria la incorporacion de variables @das] 1o cual disminuye la complejidad en
cuanto a tratamiento de datos y arquitectura deda Ademas, mediante el algoritmo de
retropropagacion del errores la red es capaz deaf€al almacenamiento sobre lo ocurrido
en pasados muy remotos, dicho de otro modo, camaside umbral de truncamiento para el
almacenamiento de informacion, entregando validezadisis que consideran entrenamientos

de la red con series de crecidas pegadas.

En el &mbito de la arquitectura de las redes, t@stwedes neuronales recurrentes como las
prealimentadas deben poseer el mismo numero des capdtas para modelar un mismo
problema, la razén de ello es la naturaleza dedrfemo en si. En el caso de fenbmenos
complejos 0 con una rapido tiempo de respuesta cemnolas crecidas pluviales que se
producen en las cuencas analizadas, se necesitdeméms capa oculta, puesto que se realiza
un mayor procesamiento de la informacion con lalifilad de que la red pueda “entenderlo” y
modelarlo mejor, en cambio modelamientos de fen@siecon un moderado tiempo de

respuesta como es el caso de las crecidas de ldaslyjeieren sélo de una capa oculta.

Continuando con los aspectos arquitectonicos destdss, una red recurrente tipo Elman no
necesita ni mas ni menos neuronas en las capas®para modelar un fenémeno en relacion
a modelarlo con una red prealimentada. La cantigadeuronas en las capas ocultas de cada
red debe ser escogida de acuerdo a la realizaeiandlisis que estan basados en pruebas que
asocian el numero de épocas de entrenamiento gntidad de neuronas, de tal manera de
formar curvas descriptivas de errores, encontramdoenvolvente inferior caracteristica para
cada numero de neuronas en la(s) capa(s) oculsass Enalisis pueden indicar que se

necesita mas neuronas para una red prealimentsidegrao también, pueden indicar que se
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necesita menos o la misma cantidad que en el @saalred recurrente, no existe teoria que

ligue dichas cantidades.

Con respecto a los algoritmos de entrenamient@|goritmo de retropropagacion de errores
resulta muy util y si se considera como medida rder @ minimizar el ECM regularizado,
como el que se ocupl para los prondsticos, senatieesultados aun mejores. EI nimero de
épocas necesarias de entrenamiento es en genaeabs@ 1000 con un optimo entre 1200 a
2000 épocas, es en este ambito y en cuanto a zagedeonvergencia a los pesos definitivos
de la red, donde una red prealimentada presentajasndebido a que se necesita alrededor
del triple de tiempo para realizar prondsticos R&®S en relacion a redes prealimentadas.

Cabe destacar, que en el proceso de entrenamieatBRS supera considerablemente a una
red prealimentada, sobre todo en el caso de ceepidaiales y de analisis que consideran un
entrenamiento con los datos de cada crecida, & plrtlas cuales se forman modelos
independientes. Las razones son una vez mas lasjagemue se obtienen gracias al

almacenamiento de la informacion contenida en &pes de entrada a la red.

En este ambito, se destacan los analisis de tigiarieny continuo realizados en esta
memoria, a través de los cuales se infiere queenmegesita un gran set de datos de
entrenamiento para crear un buen modelo de pran¢sino que sélo una crecida que posea
variabilidad frecuencial con grandes amplitudedrdeuencia y una duracion promedio que
caracterice a un determinado periodo, segun eld#gpprondsticos que se desee (pluviales o
de deshielo). Una crecida de este tipo resultalgumas casos un mejor set de datos de
entrenamiento que un conjunto de crecidas peg#laazon de ello estd en que tanto las
redes recurrentes de Elman como las prealimenta@ddéan de “entender” el fenomeno de
crecidas, es decir, de ver como responde el sistememca” ante eventos de precipitacion o
temperatura. Luego, un set de crecidas pegadasaesetie de respuestas concatenadas, sin
ninguna relacién entre una y otra, ya que su oogaigiepuede estar separada tanto por dias,
meses 0 afos y por lo tanto, cuando la red se ettaumn la unidn de tales crecidas, y trata
de modelarlo o interpretarlo en vez de agregarimégion agrega ruido al modelo ajustado,
en el sentido de los pesos que otorga a las vesialhk entrada y de interconexion de

neuronas.

Antes de continuar, cabe sefalar que en el casoaleed prealimentada, en la cual no existe
relacion entre un patron de entrada y otro, cudaded es entrenada mediante un algoritmo,
por ejemplo retropropagacion de errores, los datodratan independientemente, pero el
ajuste de pesos es en funcién de toda la seridatlss que ha sido entregada en el

entrenamiento, de esta manera la red es capaznéealigar mas que en el caso de que se
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considere una sola crecida como set de entrenamieato dicha generalizacion no es tal a
nivel de validacion por crecidas, debido a que seafectada por datos de determinadas
crecidas que no aportan informacién y que contebuy distorsionar el valor de los pesos de
la red. Por ejemplo, si se valida una determinaeeida en un modelo que ha considerado un
set de crecidas pegadas que la incluye v/s vaidarlun modelo que ha sido entrenado sélo
con ella, es légico que el error de validacion onpstico de esa crecida es menor en el
modelo que sélo ha considerado dicha crecida pamateenamiento. Estos puntos pretenden
entonces, sefialar que en el caso de redes newq@rakdimentadas si bien los algoritmos

tratan la informacién independientemente (inclugede entregarse sin ningun orden), los
pesos de la red deben converger hasta ser remtgestde todo el set de patrones

independientes que se considere en el entrenamigigicnos de los cuales pueden no ser
relevantes o0 mas bien no contribuyen. Lo que joatjue se encuentren mejores prondsticos

en modelos de este tipo entrenados unitariamente.

Este efecto se manifiesta con mayor razéon en & dasRRS de Elman, donde si existe
dependencia entre los patrones de entrada, debi&tardos de la informacion, de tal manera
de almacenarla y ser utilizada como una variableertteada Util para el prondstico. Las
variables de entrada son retardadas mediante @bhamiento de la red y por lo tanto, cada
vez que existe un salto en la serie de tiempo (dasona crecida a otra) la red almacena
informacion irrelevante para la crecida actual,orporando factores de ruido al modelo
ajustado, o dicho de otra forma, el modelo se detagada vez que encuentra un salto en la
serie de tiempo. Sin embargo, una serie de creqegadas puede ser utilizada como
conjunto de datos de entrenamiento, validacionuglmt en una red recurrente de Elman y
formar un buen modelo de prondstico, debido a qgoelas cuencas estudiadas el
almacenamiento de la informacién considera solet&rdos de las variables relevantes en el
caso de crecidas pluviales y aprox. 10 a 15 ema® de crecidas de deshielo, retardos que
son suficientes como para considerar los tiempaegfmiesta de las cuencas y no demasiado
grandes como para ocasionar ruidos en el ajuspestss, considerando la duracion promedio

de las crecidas pluviales y de deshielo.

En conclusion, los prondsticos obtenidos para paiméentos de tipo unitario y continuo en
una red neuronal recurrente de EIman son mejoredaguobtenidos mediante el uso de una
red prealimentada considerando ambos tipos denamtiento, tanto en valor como en calidad

(tiempo de ocurrencia de los prondsticos con réspetos valores observados).

Uno de los principales resultados de esta memerensuentra en el prondstico de caudales

maximos tanto en crecidas pluviales como de deshighrcadamente en las pluviales, el cual
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se refiere a que una red recurrente simple tip@aBlque considera como variable de entrada
el gradiente de caudal en t para prondsticos & hrs. , con x variable, entrega prondsticos
mas cercanos al valor y con menos desfases queedrmaealimentada, lo cual es éptimo en

términos de prevenir impactos y tomar medidas digacion.

Dicho beneficio, es extensivo a crecidas de deslarlel sentido de que la RRS de Elman
entrega prondsticos de caudales maximos mas carehn@lor que una red prealimentada,
pero, en cuanto a los desfases de ocurrencia dealoses observados y pronosticados la
mejoria no es tan clara, dado el comportamientbcaid¢cada 24 hrs.) de la variable a
pronosticar, se presentan maximos locales o unrsélamo global de periodo aprox. de 24
hrs. Luego, el hecho de encontrar desfases enorbgtico de maximos de 24hrs. 0 48 o
incluso mas horas dependiendo de la duracion destada es una opcion factible y que no

afecta el modelo de prondéstico en cuanto a sweefic.

En esta memoria se ha comparado modelos de redesnates recurrentes de Elman con
modelos neuronales prealimentados y ademas, corelosogaramétricos, ARMAX vy
RARMAX. Un modelo neuronal prealimentado y un modARMAX son no recursivos o
mas bien estéticos, en los cuales se supone quatasetros que identifican el fenédmeno a
modelar no varian bruscamente; esta hipétesibsmlal usar redes dinamicas como son las
redes recurrentes o un modelo RARMAX, por lo tammlicitamente al comparar los errores
de los modelos de prondstico se esta observandongbortamiento de los parametros que
definen la respuesta de la cuenca. En el casosdandlisis realizados, se desprende que si
bien el comportamiento de los parametros es dir@ntiicha variabilidad no es demasiado
grande en el caso de crecidas de deshielo, espeai& en la cuenca del Estero Arrayan,
donde los prondsticos y errores en modelos preatades y modelos ARMAX no difieren

notoriamente de los encontrados en un modelo nabdenElman.

En el campo de los modelos paramétricos, los medARMAX otorgan resultados de
prondstico satisfactorios, pero retrasados, lo esaxtensivo a modelos tipo RARMAX. En
modelos del primer tipo no existe una tendenciacata de sobrestimacion o subestimacion
de los caudales, en cambio un modelo tipo RARMAX gonsidera un cierto factor de olvido
(0,98) en general se causa grandes sobrestimaaerezsidal, sobre todo en los maximos.

El modelo RARMAX entrega un desempefio similar ylelst en términos del valor del ECM
de pronostico de crecidas que se obtiene, indepetedidel conjunto de entrenamiento
utilizado, lo que no sucede en un modelo ARMAX. fdaadn radica en que el modelo
RARMAX ajusta los parametros del modelo y los @mripunto a punto tanto en

entrenamiento, validacion y prueba (con la condicidicial de los parametros de
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entrenamiento), de tal manera que para los pringatss de la crecida, el modelo comienza
estimando muy mal y por lo tanto suma un gran gpeno a medida que procesa los datos de
la crecida, el ajuste va mejorando. Un modelo ARMAX cambio, ajusta los parametros

caracteristicos del modelo una sola vez, duranpeogkeso de entrenamiento, y dicho modelo
se hace extensivo para validar y probar.

En el caso de modelos RARMAX entrenados unitaridejdos modelos formados a partir
del entrenamiento con los datos de las crecidas ngenores amplitudes de frecuencia
presentan los menores errores, la razon radich@dtineo punto sefialado anteriormente, que
indica que el ajuste se realiza punto a punto tantel entrenamiento como en la validacion
de crecidas. Luego, para una crecida que contemghas componentes de frecuencia y sea
mas variable, el ajuste se hace mas dificil porionée un modelo polinbmico o paramétrico
recursivo, lo cual fija el valor inicial de los panetros caracteristicos del modelo y por lo
tanto, es menos extensivo a crecidas mas simpiregando de esta manera un mayor error.
En cambio, para modelos ARMAX entrenados con léssdde la crecida con mayor amplitud
de frecuencia los parametros se ajustan una salarvéuncion del comportamiento general

de la crecida, permitiendo una mayor capacidacederglizacion.

Entonces, si bien el modelo entrega errores mayotes de un modelo ARMAX tanto en el
entrenamiento como en la validacion de crecidasgrandes componentes de frecuencia,
frente a una crecida con bajas y pocas compondeté®cuencia un modelo tipo ARMAX

entrega prondsticos mas bien erréneos que sonesegarun modelo RARMAX.

El altimo modelo de prondstico analizado corresgoadin modelo creado a partir de la red
neuronal recurrente de identificacion de Hopfieltstd basado en dos etapas, una de
identificacion del gradiente con respecto al tientlgoprondstico y otra de estimacion del
caudal. En general, el modelo es competitivo enitérs de eficiencia de prondsticos con los
demas modelos neuronales y también con modelosnptaiieos, pero de antemano con la
desventaja de que la informacion debe ser coddicad 1s y -1s, lo que hace que el
procesamiento de datos sea engorroso y con la dockgul de almacenar demasiada
informacion, ya que no se garantiza su correctaifumamiento si el nimero de patrones
almacenados en la red es demasiado grande en @midpaa la cantidad de neuronas que

posee ( por demasiado grande debe entenderse raagoal en aprox. lorden de magnitud).
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5.1 Pronoésticos Pluviales

Las configuraciones éptimas consideran el volumeprécipitacion, debido a que de
esta manera se permite variar la influencia dénksalde nieve en el tiempo y durante
cada crecida, ademas, consideran el caudal y eilegta de este ultimo. La variable
gradiente de caudal no posee una interpretacidca fig fundamenta el hecho de
encontrar mejores prondésticos debido a que la adaivle la funcidén (tiempo, caudal)
define su tendencia o forma, lo cual es muy rel®vara hora de realizar pronésticos,
ya que permite modelar mejor las curvas de ascgrd@scenso asi como también

obtener un mejor ajuste de valores maximos.

Las arquitecturas Optimas de red involucran dossagultas dado el rapido tiempo
de respuesta de las cuencas analizadas ante edergoscipitacion.

El nUmero de neuronas necesarias y Optimas emafazas acultas de un modelo de
Elman es aproximadamente el mismo que para unaresdimentada y no depende
del tipo de entrenamiento utilizado. Esto no tiena justificacién proveniente de la
teoria de redes neuronales, la cantidad de neuremadichas capas en una red

prealimentada y en una recurrente podria ser cieadqy diferente.

Los menores ECM y en consecuencia mejores prondstie crecidas pluviales son
obtenidos para un modelo neuronal recurrente dearminfrente a modelos
prealimentados, recurrentes de Hopfield y paraoutri

Modelos entrenados unitariamente con la crecida pgeaesenta mayor cantidad de
componentes de frecuencia y amplitud de ellas ptaseanenores ECM y por lo tanto

son un mejor modelo de prondstico.

Los indices de eficiencia de prondstico de maximasstran que un modelo neuronal
de Elman presenta mejores prondsticos de caudalesmms que un modelo

prealimentado, tanto en modelos entrenados umtarite como continuamente.

La eficiencia del prondstico con respecto al desfes la ocurrencia del caudal
maximo observado y pronosticado, se debe en gree pala incorporacion de la
variable gradiente de caudal, pero no tiene el wmigfecto en ambos tipos de

entrenamiento, siendo mejor en un analisis deurpiario.

Modelos paramétricos pronostican con un ECM cerealos entregados por las redes
neuronales o a veces incluso un orden de magnéudayor que un modelo neuronal

recurrente, ademas de presentar un mayor retrdssfgse.
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El modelo neuronal de Hopfield es una opcion vigidea realizar prondsticos .En
general, los errores de pronostico entregados §ter rmodelo son del mismo orden
que los obtenidos para modelos neuronales de pgromdanto prealimentados como
recurrentes de Elman, aunque mayores que los dbgepara modelos unitarios y en
términos generales bien similares a los obtenidwa pn modelo paramétrico tipo
ARMAX vy pero inferiores a los de un modelo RARMAX.

La mayor parte del tiempo existe sobre-estimaciéncdudal maximo, pero, en el

momento de ocurrencia real de dicho valor se ptas@ds bien una subestimacion
con respecto al valor observado. Esto se debe alquedelo de prondstico trabaja en
base a la identificacion del gradiente en el irtstde prondstico conocida la tendencia

precedente.

Un aspecto relevante y aportante de error a loslosdes el considerar los registros
de precipitacion medidos en la estacion meteoroctd@ierro Calan , la cual se ubica
fuera de las cuencas definidas por las estacidm@sdraficas Estero Arrayan en La
Montosa y Mapocho en Los Almendros, lo cual ocasian desfase temporal en

cantidad, tiempo y espacio. Esto fue deducido emteente por Gonzalez, 2003.

5.1.1 Cuenca del Estero Arrayan en La Montosa

El analisis de Fourier aplicado a las 21 creciddacsionadas, entrega a la crecida 4 como la

crecida con mayores amplitudes de frecuencia.

Con respecto a modelos neuronales propiamenteah@girco, las arquitecturas optimas de
red involucran dos capas ocultas con un Optimo euronas en cada capa, tanto en modelos
neuronales recurrentes de Elman y en modelos mpreatados, entrenados unitaria 6

continuamente.

El mejor modelo paramétrico es un modelo ARMAX deafgguracion [5, 5, 1] ([retardo de
caudal, volumen de precipitacion, desfase inicgaprkcipitacion], entrenado con los datos de
la crecida 4, los errores de prondstico son mayquedos entregados por un modelo neuronal

tanto recurrente de Elman como prealimentado.

El modelo de identificacion de Hopfield, posee ZHumonas, 210 interconexiones y 161
patrones dados por los datos de la crecida 4. ganteerores de prondostico al nivel de un
modelo ARMAX.
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El modelo que entrega los menores errores de piioa@s4, 8, 12, 16 y 20 horas de adelanto
es un modelo de Elman de arquitectura 3-7-7-1 eadi@ con la crecida 4. Por lo tanto, se

considera el mejor modelo de prondsticos considieréos modelos analizados.

El error promedio cometido en el prondstico de edagl maximos para el modelo 6ptimo,
indica subestimaciones de aprox. un 5 % del vdlservado, valor que aumenta a un 17 % al
tiempo de ocurrencia real (tiempo en que ocurrem@&imo observado) y un retraso en el
prondéstico que en promedio es de 3 hrs., para ebpgonosticos de hasta 20 hrs. de adelanto

mediante un analisis unitario.

Se encuentran prondsticos “certeros” hasta 12 hdeasadelanto los cuales en ciertas

ocasiones pueden ser extensivos a 16 horas.

5.1.2 Cuenca Mapocho en Los Almendros

El analisis de Fourier aplicado a las 27 crecié#escsionadas, entrega a la crecida 11 como la

crecida con mayores amplitudes de frecuencia.

Con respecto a modelos neuronales propiamenteam@giico, las arquitecturas Optimas de
red involucran dos capas ocultas con un Optimovaguia segun los pasos de adelanto a los
que se quiere pronosticar, la cantidad oscila ebt@ 10 neuronas en cada capa para
prondsticos a 4, 8, 12, 16 y 20 hrs. tanto en nosdeeuronales recurrentes de Elman y en

modelos prealimentados, entrenados unitaria 6 rugentnente.

El mejor modelo paramétrico es un modelo ARMAX defgguracion [3, 5, 1] ([retardo de
caudal, volumen de precipitacion, desfase inicgaprkcipitacion], entrenado con los datos de
la crecida 11. Los errores de prondstico son mayqruee los entregados por un modelo
neuronal recurrente de Elman, pero del mismo omErmagnitud. Las diferencias entre
ambos modelos (ARMAX y neuronales) disminuyen aidedue se realizan prondsticos a
mas horas de adelanto.

El modelo de identificacion de Hopfield, posee 3unonas, 435 interconexiones y 101
patrones definidos por los datos que caracteriaaorécida 4. El error de prondstico se

encuentra al nivel de un modelo neuronal prealiadgmentrenado continuamente.

El modelo 6ptimo de prondsticos a 4, 8, 12, 16 n@@as de adelanto es un modelo de Elman

entrenado con la crecida 11, de arquitectura naliB6-5-1.
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Existen subestimaciones del caudal maximo en prantelun 6 %, valor que aumenta a un
24 % a la hora de ocurrencia del maximo y un retayge en promedio es de 7 hrs. para

obtener prondsticos de hasta 20 hrs. mediante alisiarunitario.

Se encuentran prondésticos aceptables hasta § tiemdelanto.

5.2 Prondésticos de Deshielo

. Las configuraciones 6ptimas consideran el caudsfedado en 24 horas con respecto
a uninstante t + 1, el caudal en un instanteterntgeratura retrasada en el “tiempo de
desfase” de ocurrencia de maximos de caudal y tetypa y ademas, el gradiente de
caudal con respecto a un instante t, todas elles npalizar prondsticos a t+x horas
con x variable. Al igual que para crecidas plugala variable gradiente de caudal no
posee una interpretacion fisica y fundamenta elhdiede encontrar mejores
pronésticos debido a que la derivada de la fundéfine su tendencia o forma,
aunque no es tan relevante como en el caso dalasepluviales, dada la naturaleza
ciclica del fenbmeno relacionada con el comportatoiele la temperatura y por lo

tanto predecible para la red.

. Las arquitecturas optimas de red involucran unaa caqulta dado el tiempo de
respuesta de las cuencas analizadas ante aumentesgeratura, desfases de aprox.

6 a 7 horas.

- ElI ndmero de neuronas o6ptimas en la capa ocultauren red de Elman es
aproximadamente el mismo que para una red prediauary no depende del tipo de
entrenamiento utilizado, pueden existir casos ensgunecesite mas o0 menos neuronas
en un modelo que en otro, pero tal caso no tiemeinterpretacion proveniente de la

teoria de redes neuronales.

. Los errores obtenidos son bastante pequefios eniérela los entregados en
pronésticos de crecidas pluviales, la razén de eldica en que se trata de un
fendmeno ciclico gracias al comportamiento diaeolal temperatura y por lo tanto

mas facil de entender y simular para la red nedwrona

. El punto anterior justifica también que el erroegse comete en el pronostico de
maximos es bastante pequefio. El desfase entreetopds de ocurrencia del caudal

maximo observado y pronosticado puede ser basa#totedel orden de 24 0 48 hrs. o
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incluso mas dada la periodicidad del fendmeno,ual ©o afecta la eficiencia del

modelo de prondstico.

Los menores errores se obtienen para modelos adtenunitariamente, pero en
general, una red de Elman entrenada continuameaserga un desempefio bastante
eficiente y similar (en orden de magnitud) a unaesrada unitariamente, dado que las
crecidas de deshielo son mas duraderas que ladagqauviales y por lo tanto, los
parametros de la red logran ajustarse mejor prodidet mayor procesamiento de la
informacion de la crecida, descartando la inford@ciantecedente cuando se
encuentre con un salto en el caso de series “pgfada

Modelos ARMAX resultan eficientes en el sentido qtergan errores similares (pero,
igualmente mayores) a los obtenidos mediante neelesonales recurrentes y pueden
por lo tanto resultar buenos modelos de pronésticola ventaja de ser mas sencillos
que modelos neuronales. No asi modelos RARMAX qugemeral presentan errores

mayores a los modelos ARMAX y con una mayor sobmestion del maximo.

La red de Hopfield no se aplica, puesto que exgst& cantidad de registros que

caracterizan las crecidas y por lo tanto, granidadtde informacién a almacenar y

codificar. Luego, garantizar el correcto funcionamo de la red es poco factible, dado
qgue el numero de patrones almacenados excede recagrtadad a las neuronas de la
red, lo cual se suma al hecho de que la variablilid&a la crecida producto de su

comportamiento ciclico hace que el gradiente dejeat representativo a varios pasos
de adelanto.

5.2.1 Cuenca del Estero Arrayan en La Montosa

El analisis de Fourier aplicado a las 11 creciddacsionadas, entrega a la crecida 2 como la

crecida con mayores amplitudes de frecuencia.

Tanto en modelos neuronales recurrentes de Elngmnngodelos prealimentados, entrenados

unitaria 6 continuamente, las arquitecturas optidesed involucran 1 capa oculta con una

cantidad de neuronas variable entre 7 y 14, depeddi del paso de adelanto de los

prondsticos.

Los errores de pronéstico ponderados obtenidosyranaodelo neuronal recurrente de EIman

no son significativamente menores a los que semdtcon un modelo prealimentado, pero

suficientes como para indicar que la RRS entregaejor modelo de prondstico.
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El mejor modelo paramétrico es un modelo ARMAX deafgguracion [7, 1, 2] ([retardo de

caudal, retardo de temperatura, desfase iniciakigperatura (a partir del retardo anterior)],
entrenado con los datos de la crecida 2, los errdee prondstico son mayores que los
entregados por un modelo neuronal recurrente dearklnprealimentado, pero del mismo

orden de magnitud.

El error de prondésticos es bastante bajo hastaod@&shde adelanto y si bien en términos
generales un modelo neuronal de Elman entrega gtioo® mas eficientes, realizar
prondsticos con ambos modelos es recomendabldniéinte, se elige como modelo 6ptimo
de prondstico un modelo neuronal recurrente de Elemirenado con los datos de la crecida
2.

El ECM cometido en prondsticos a 48 hrs. por mettida red recurrente de Elman es de

aprox. un 12% del caudal medio maximo de todasrkxsidas analizadas.

En cuanto al prondstico de caudales maximos seupendsubestimaciones de, en promedio,
un 6% del caudal maximo observado y de un 10% ahemto de ocurrencia real para

prondsticos hasta 48 hrs.

Se considera una opcion factible realizar pronéstltasta 48 hrs. garantizando la obtencion

de prondsticos certeros.

5.2.2 Cuenca del Mapocho en Los Almendros

El analisis de Fourier aplicado a las 10 creciddacsionadas, entrega a la crecida 5 como la

crecida con mayores amplitudes de frecuencia.

Tanto en modelos neuronales recurrentes de Elngmnmyodelos prealimentados, entrenados
unitaria 6 continuamente, las arquitecturas optidesed involucran 1 capa oculta con una
cantidad de neuronas variable entre 13 y 16, depeta del paso de adelanto de los

prondsticos.

Los errores ponderados obtenidos para el mejor imaldered neuronal recurrente de Elman
son suficientes como para indicar que dicha redkg@atun mejor modelo de pronéstico frente

a modelos neuronales prealimentados.

El mejor modelo paramétrico es un modelo ARMAX defgguracion [7, 4, 1] ([retardo de
caudal, retardo de temperatura, desfase iniciatigperatura (a partir del retardo anterior)],
entrenado con los datos de la crecida 5, los errdes prondstico son similares a los

entregados por un modelo neuronal recurrente darklm
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Se presentan dos modelos similarmente buenos hdaveficiencia medida por medio del

valor del ECM. El modelo neuronal de ElIman y el glogparamétrico ARMAX.

Los errores de prondstico son bastante bajos ewidel a los obtenidos para crecidas
pluviales en la misma cuenca, tanto para modelasirnentes como para modelos
prealimentados hasta 48 horas de adelanto y si kientérminos generales un modelo
neuronal de Elman entrega prondsticos mas efigemealizar pronosticos con ambos
modelos neuronales es recomendable, a los cuabdtade el modelo ARMAX. Finalmente,
se elige como mejor modelo de prondstico un modeloonal de Elman entrenado con los

datos de la crecida 5.

El ECM cometido en prondsticos a 48 hrs. por mettida red recurrente de Elman es de

aprox. un 17 % del caudal medio maximo de todasrlsdas analizadas.

Se producen subestimaciones en el prondéstico dgalsumaximos de cada crecida para
prondésticos hasta 48 horas, en promedio de un tdi#l%audal maximo observado, valor que

crece a un 18 % al momento de ocurrencia del magimservado.

Se considera una opcion factible realizar pron@stltasta 48 hrs. garantizando la obtencion

de prondsticos aceptables.

5.3 Recomendaciones

En el campo de las redes neuronales recurrentesjdstigacion de su eficiencia en realizar
prondésticos de crecidas podria continuarse siigautomo algoritmo de entrenamiento el
fitro de Kalman Extendido desacoplado, que utild® un modo mas elaborado que el
descenso por gradiente las derivadas de la funlgdrror y que cualquiera de los algoritmos

descritos en esta memoria.

Normalmente, algoritmos como el descenso por gnéelison menos rapidos de lo deseado
debido a que utilizan la Ultima estimacion del ggatk: Las derivadas de la funcién de error
s6lo toman en cuenta la distancia entre la satitleahy la correspondiente salida deseada sin
usar a la hora de actualizar los parametros dedannguna informacion sobre la historia

anterior del entrenamiento.

El filtro de Kalman extendido desacoplado (Hayk#99; Puskorius y Feldkamp 1994), se

basa en el filtro de Kalman extendido para supkrdimitacion anterior y considerar el

entrenamiento como un problema de filtrado 6ptimaekque se encuentra recursivamente
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una solucion al problema de minimos cuadrados.tdde momento se utiliza toda la

informacion suministrada a la red hasta el instatdtual , incluidas todas las derivadas
calculadas desde la primera iteracion del prodesaprendizaje. Sin embargo, el algoritmo
funciona de tal manera que solo es necesario atraa@xplicitamente los resultados de la

ultima iteracion.

Luego, se propone programar el algoritmo de fitteoKalman extendido desacoplado cuya
teoria puede ser visualizada (Pérez Ortiz, 200R),pes de mejorar la rapidez de

entrenamiento y la estimacion de los parametrda ck.

La investigacion de prondsticos de crecidas utiitaRNR, puede ademas, continuarse en el
ambito de las redes neuronales de Hopfield. Seopmpntonces, utilizar dicha red neuronal
para el ajuste de los pesos 6ptimos de la redrdarklya que la red es capaz de encontrar los
parametros para un problema de minimos cuadradoeesiricciones. La teoria puede ser
visualizada (Altes, R. 2007. Unscontrained Minimukbean-Square Error Parameter

Estimation with Hopfield Networks).

A fin de continuar los pronosticos de crecidaga#iido diferentes tipos de redes neuronales
con el fin de mejorar su eficiencia, se proponel@mgntar un modelo neuro-difuso, el cual
ha resultado bastante satisfactorio en prondstealizados en la cuenca del rio Magdalena,
principal arteria fluvial de Colombia. Resulta mgante entonces, aplicar la teoria de un
modelo neuro-difuso para pronosticos de caudal aerruenca definida por la estacion
Mapocho en Los Almendros, ya que los obtenidos ameeliredes recurrentes de Elman si
bien mejoran en relacion a los entregados por hosdprealimentados y modelos
paramétricos, no son lo suficientemente efectivara gpronosticar con mas de 6 horas de
antelacion (crecidas pluviales), que pueden lleg@er necesarias para tomar medidas de

prevencion y mitigacién de impactos. .

La teoria y desarrollo del modelo pueden ser \isadbs (Jaimes G. 2006. Modelo

Inteligente Para Soportar Decisiones de Navegamidel Rio Magdalena).

Finalmente, se propone programar la red y el algoride retropropagacion de errores
modificado en un programa computacional tipo MATLARara ser implementado en la
cuenca del Rio Mapocho.

En el &mbito hidrologico, se propone aplicar algndlisis de frecuencia, tipo Transformada
de Fourier en crecidas pluviales, de tal manerdedar la serie de tiempo a una serie de
frecuencias e identificar alguna frecuencia caréstiea y comun en las crecidas que indique
la presencia de deshielo.
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