oI MO VT iy
Gy B N

- "1'5'\ B

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO
PROGRAMA DE MAESTRIA Y DOCTORADO EN INGENIERIA
INGENIERIA CIVIL - HIDRAULICA

APLICACION DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA LA PREDICCION
DE ESCURRIMIENTOS EN EL SISTEMA CUTZAMALA

TESIS PARA OPTAR POR EL GRADO DE:
MAESTRO EN INGENIERIA

PRESENTA:
Ing. José Antonio Romero Gil

TUTOR (ES) PRINCIPAL(ES)

Dr. Fernando Jorge Gonzalez Villarreal
Instituto de Ingenieria

COMITE TUTOR

DR. FELIPE IGNACIO ARREGUIN CORTES FACULTAD DE INGENIERIA

DR. RAMON DOMINGUEZ MORA INSTITUTO DE INGENIERIA

DR. RAFAEL BERNARDO CARMONA PAREDES INSTITUTO DE INGENIERIA
DR. ERICK MOLINO MINERO RE, IIMAS [IMAS

CIUDAD DE MEXICO, OCTUBRE, 2021


Margarita
Texto escrito a máquina
Instituto de Ingeniería

Margarita
Texto escrito a máquina

Margarita
Texto escrito a máquina

Margarita
Texto escrito a máquina
CIUDAD DE MÉXICO, OCTUBRE, 2021

Margarita
Texto escrito a máquina


e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, sera exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



< .1 Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales para la Prediccion de
POSGRADOY 2T Escurrimientos en el Sistema Cutzamala.

Dedicatoria:

A la memoria de mi padre, espero desde el cielo puedas ver que sigo creciendo.

Ing. Jose Antonio Romero Gil



7% Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales para la Prediccion de
“' Escurrimientos en el Sistema Cutzamala.

Agradecimientos

A mi familia, por todo el apoyo y carifio que me han brindado para alcanzar mis
metas.

Al Dr. Fernando J. Gonzélez Villarreal, por compartir conmigo su amplio
conocimiento y experiencia. Le agradezco su guia e instruccién, la confianza, vy el
apoyo que me ha brindado para crecer tanto académica como profesionalmente.

A mis profesores, tanto del Instituto e Ingenieria como de la Facultad, por todo su
esfuerzo y dedicacion para compartir su conocimiento.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYyT), por la beca brindada que
me permitié continuar con mis estudios.

Ing. Jose Antonio Romero Gil



I

UN/M:: Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales para la Prediccion de
( ‘ ! Escurrimientos en el Sistema Cutzamala.

Tabla de contenido

CAPITULO I: INTRODUGCCION ...ttt eeeeeeaeaseneeeeeeesnneeeeeea 1
JUSTIFICACION Y ALCANGCES ..ottt ittt et ettt ettt et ettt e e e eeteee e e e e e re e e e e e e e e e e reaeaens 2
E STRUCTURA DEL T EXTO ittt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e enenen 3
CAPITULO | ANTECEDENTES ...ttt eeeeeeeeeeeneenenencenens 5
MODELOS LLUVIA = ESCURRIMIENTO .. uutnt ettt e et e e e e e eaeaeen 5
Y 0] 0] S0 LS 157 (010 1 8
MODELOS CONCEPTUALES ..t e tttttttteettettaeseesenessasensnseseasase st ssse st s et snresenenrerensnrerenenns 9
Y 0] 0] S0 LS =Y | =1 =101 1 10
MODELOS BASADOS EN REDES NEURONALES ARTIFICIALES ...cuivieiiniiieieeneesenensssenenenes 11
MODELOS DE PRONOSTICO HIDROLOGICO ... u et eaeaeaeen 19
REDES NEURONALES ARTIFICIALES APLICADAS A MODELOS DE PRONOSTICO .............. 21
CONTEXTO DEL SISTEMA CUTZAMA LA ittt 23
CAPITULO Il MARCO TEORICO ... eeeeennnns 27
REDES NEURONALES A RTIFICIALES . tuititiett ettt et eea s e eeateteense st e seseense e enserenenenren 27
APRENDIZAJE EN UNA RN A oottt et ettt ettt e e e e e eneaen 30
PROBLEMA DE SUB-AJUSTE Y SOBRE-AJUSTE. cuututuitteintnteenenseseenseresnsesensnserenenenren 36
REDES NEURONALES RECURRENTES (RNR): ..ovviiiiiiiie e 37
REDES LSTM (LONG SHORT-TERM MEMORY) ....uuttttiuiitiitinninnnnnnnninninnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnns 40
CAPITULO IV: METODOLOGIA ..o eeeeeennnns 43
ANALISIS DE LA ZONA DE ESTUDIO ..uniieeee e e 43
INSTRUMENTACION EN LA ZONA DE ESTUDIO ... uiniee et eaeaeen 45
PLANTEAMIENTO DEL MODELOD: ..uitiiie ettt ettt ettt et e e et e et e e e e e e e e e e e eeneen 48
SELECCION DE DATOS Y VARIABLES ...t eie ittt ettt e e e e e e e e e e e e eeneeens 49
PREPROCESAMIENTO DE D AT OS . ettt ettt ettt e e e e e eeneen 51
A N S S 5] = BN L6 1S T 51
INTEGRACION DE CONJUNTOS DE DATOS .ttt ettt ee e et e e e eene e s e eneereneneeen 56
E S CALADO DE AT RIBUTOS ettt ettt et e et e e e e e e e e e eaeaeen 59

Ing. Jose Antonio Romero Gil



UN/M:i Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales para la Prediccion de
’0SGl 02

| Escurrimientos en el Sistema Cutzamala.

(DTS =@ 30 1N =1 o 61
E N T RENAMIENTO 1t ittuttitenet et eenta et eaease e easeeaease e easeeaeste e essereneasareneneerenenrerenenenren 63
VALIDACION DEL IMODEL D .uttittninitenintttetnesseensssesenessesensssesensssesessserensnrerenenrerenenreren 65
CAPITULO V: ANALISIS DE RESULTADOS ..ot 69
PREDICCION HORIZONTE L DIA. ittt ettt ettt et et e e e e e eenen 69
PREDICCION HORIZONTE 2 DiAS. ouuttt et ettt et e e e e e e e e e e e e eeeeneen 71
PREDICCION HORIZONTE 3 DIAS. cnititte ettt e et et e e e e et e e e e e e e e e eaeneen 72
PREDICCION HORIZONTE 4 DI S, ettt e e eaeaeen 73
PREDICCION HORIZONTE 5 DIA S, tuitiiieitiitit ettt et et e et et e et e s et e e re s e eaeereenearenenenren 74
CAPITULO VI CONCLUSIONES ... eeeeeeeeeeeneesseesennnnseessnnnneeae 75
RIE I E R EIN G A S ittt ittt ittt ettt ettt ee s eeaseeeseseeeenessesensnsesenensesensnsesensnseren 79
ANEXO: CODIGO DEL MODELO ......coooieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeennnneeasnnnne 88

Ing. Jose Antonio Romero Gil



UN/M:t Aplicacién de Redes Neuronales Artificiales para la Prediccion de

| Escurrimientos en el Sistema Cutzamala.

Resumen

El Ciclo Hidrologico es un fendmeno complejo que interconecta
diversos fendbmenos fisicos; no obstante, su entendimiento y modelacion es de vital
importancia para fines de disefio de infraestructura, planeacion de los recursos
hidricos, etc. Existen varios enfoques para esto, los cuales van desde modelos
basados en ecuaciones que describen los fendmenos fisicos (modelos fisicos), los
cuales tienen la desventaja de requerir una gran cantidad de informacion que en
muchos casos no se encuentra disponible; hasta modelos basados totalmente en la
inferencia de datos (empiricos) como los basados en redes neuronales. En este
trabajo se propone el uso de este ultimo tipo de modelo para pronosticar los
escurrimientos en la cuenca “El Bosque” del Sistema Cutzamala, lo anterior con el
objetivo de evaluar su desempefio y la factibilidad de aplicarse en un sistema de
monitoreo y prondstico de disponibilidad para el Sistema Cutzamala.

Ing. Jose Antonio Romero Gil
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Capitulo I: Introduccion

El Ciclo Hidrolégico es un fendbmeno complejo que interconecta diversos
fendmenos fisicos; uno de los cuales es el escurrimiento. Este es de vital
importancia para la humanidad ya que ademas de fungir como fuente de
abastecimiento de agua; también provee de otros servicios ecosistémicos y puede
afectar gravemente a centros de poblacion a través de inundaciones.

Por ello, este fendmeno se ha tratado de describir a través de modelos. Esto
con el objetivo de poder anticipar su comportamiento y gestionar este recurso de
manera eficaz. Existen diversos enfoques para esto, los cuales van desde modelos
basados en ecuaciones mateméticas que describen a dichos procesos (modelos
fisicos), que tienen la desventaja de requerir una gran cantidad de informacion que
en muchos sitios, no existe o se encuentra sin actualizar ; hasta modelos basados
totalmente en la inferencia de la relacion de datos (empiricos), los cuales tienen la
ventaja de requerir de un menor nimero de variables para funcionar, por lo que son
mas faciles y econémicos de implementar.

Dentro de este trabajo se analiza la implementacion un modelo perteneciente
a este Ultimo grupo que se basa en el uso de redes neuronales artificiales para inferir
el volumen de agua que escurre en una cuenca a partir de la cantidad que se
precipita dentro de ella. Para ello, se utiliza un tipo especial de red neuronal artificial
denominada “recurrente”; la cual permite procesar series de tiempo y analizar las
tendencias y patrones de comportamiento de estas. Esto permite que este tipo de
modelos adicionalmente pueda utilizarse para generar prondésticos sobre el
comportamiento del escurrimiento.

De manera que, el objetivo de este trabajo es evaluar el desempefio de este
tipo de modelos y su factibilidad para aplicarse en un sistema de monitoreo y
pronéstico de disponibilidad para el Sistema Cutzamala. Para ello, se realizé un
modelo piloto para pronosticar parte los escurrimientos que llegan al vaso de la
presa “El Bosque” por parte del rio Zitacuaro. Se utilizé informacién de facil acceso
y el menor niumero de variables posibles, asi como software de cédigo abierto; de
manera que sea facilmente escalable en las demas cuencas que conforman al
Sistema Cutzamala (S.C). Asi mismo, para realizar el computo de la red se utilizd
una herramienta basada en cloud computing gratuita; esto con el objetivo de que
pueda ser replicado por cualquier persona interesada sin la necesidad de contar con
equipo especializado.

Ing. Jose Antonio Romero Gil 1
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Justificacion y Alcances

El sistema Cutzamala es una de las principales fuentes de abastecimiento de
la Zona Metropolitana del Valle de México (ZMVM), por lo que es de suma
importancia contar con herramientas que permitan realizar el monitoreo de las
cuencas que lo conforman. No obstante, los modelos tradicionales requieren ser
alimentados con informacion de la cuenca que muchas veces no esta disponible o
se encuentra desactualizada; aunado a esto, el cambio global de la cuenca (aquel
que se debe a los efectos del cambio climéticos y modificaciones en los tipos y usos
del suelo) propicia que estos modelos tengan que ser revaluados y actualizados
constantemente, lo que incrementa su costo econémico.

Por lo anterior, en este proyecto se propone el desarrollo de un modelo
basado en una arquitectura especifica de las redes neuronales artificiales
denominada recurrente, para realizar el prondstico de los volimenes de
escurrimiento que llegan a este. Para ello, se propone como cuenca piloto “El
Bosque”, y se selecciona un horizonte de pronéstico de hasta 5 dias.

Ing. Jose Antonio Romero Gil 2
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Estructura del Texto

En la siguiente seccidn de este trabajo se presenta una breve descripcion de
los principales fendmenos fisicos relacionados con el proceso de escurrimiento en
una cuenca; y la manera en la cual estos son abordados por diferentes enfoques de
modelacion. Posteriormente, se introduce a los modelos basados en redes
neuronales artificiales y se presenta una breve sintesis del estado del arte de su
aplicacion dentro del desarrollo de modelos lluvia-escurrimiento. Dado que para
poder establecer politicas de operacion y planificar la gestion de este recurso no
solo es importante conocer la relacion que existe entre la lluvia y el escurrimiento,
sino también lo es poder anticipar su comportamiento, se realiza también una breve
introduccién a los modelos prondstico y de la aplicacion que tienen las redes
neuronales artificiales en este campo. Finalmente, se realiza una breve introduccion
al contexto y probleméticas actuales referentes a la gestion del agua dentro de las
cuencas que comprenden al Sistema Cutzamala (S.C.) . De este ultimo aparatado
se destaca la necesidad de contar con una herramienta que permita estimar los
escurrimientos en la cuenca; asi como las caracteristicas particulares del sitio que
hacen que este tipo de modelos se adapte facilmente a sus necesidades.

Posteriormente, dentro del marco tedrico se realiza una descripcion detallada
de qué son y como funcionan las redes neuronales artificiales; para lo cual primero
se presentan los paralelismos que existen entre las redes neuronales artificiales y
las biolégicas con el objetivo de brindar una intuicibn de su funcionamiento.
Posteriormente, se presenta formalmente el funcionamiento matematico de estos
modelos y se introduce a los diferentes tipos de aprendizajes existentes dentro del
campo de la inteligencia artificial, haciendo énfasis en el aprendizaje supervisado
para problemas de regresién, el cual sera el eje central de modelo desarrollado. Al
final de este capitulo, se presenta la arquitectura Long-Short Term Memory (LSTM),
la cual es un tipo especial de arquitectura recurrente que permite trabajar con series
de tiempo; y sera la utilizada para desarrollar el modelo.

En el siguiente capitulo se muestra una descripcion detallada de la
metodologia y consideraciones tomadas para el desarrollo del modelo. Se presenta
una descripcion del sitio de estudio asi como la instrumentacion y tipo de
informacion disponible en este. A continuacion, se realiza el planteamiento del
modelo acorde a las necesidades especificas del sitio y de los objetivos
anteriormente establecidos. Seguido de ello, se muestra el proceso de selecciéon y
preprocesamiento de las variables utilizadas, asi como de la programacion de la
red. Finalmente, se describe el proceso de entrenamiento, prueba y validacion del
modelo.

Ing. Jose Antonio Romero Gil 3
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Una vez que el modelo ha sido probado y validado, dentro de la siguiente
seccion se analizan los resultados obtenidos para los diferentes horizontes de
pronésticos. Dentro de esta seccidn se discuten las bondades y debilidades del
modelo; asi como las aplicaciones que podria tener la informacién provista por este
para la planeacion de este recurso. Finalmente, dentro la siguiente seccion se

establecen las conclusiones, recomendaciones y lineas de investigacion propuestas
para continuar con este estudio.

Ing. Jose Antonio Romero Gil
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Figura 2.1: Esquema del Ciclo Hidrol6gico (USGS, 2006)

El Ciclo Hidrologico, el cual describe los medios y dinamicas a través de las
cuales el agua fluye y se distribuye en nuestro planeta, esta compuesto por diversos
fenbmenos que interactian entre si (ver Fig.2.1); uno de los cuales es el
escurrimiento. Este comprende al proceso mediante el cual, el agua proveniente de
precipitacion y deshielo fluye de manera superficial y subterranea hasta su llegada
hacia una corriente, para finalmente ser drenada hasta la salida de la cuenca
(Aparicio, 1992).

El escurrimiento se conforma por dos tipos de flujo, siendo el principal el
denominado “escurrimiento directo”; el cual es generado a partir de la precipitacion
mediante la combinacion de dos fendmenos (Yang et al., 2015): El primero es la
saturacion del suelo, es decir al momento en el cual se excede la capacidad de
retencién del este y el agua que se precipita comienza a encharcarse y fluir de
manera superficial (Johnson et al., 2003); el segundo es la capacidad de infiltracién
del suelo, ya que si la intensidad de la tormenta supera su capacidad de absorcién,
el excedente fluira de manera superficial (Horton, R. E.,1933).

Asi, este depende de variables fisiogréaficas de la cuenca tales como: el tipo
y usos del suelo, la configuracion del terreno, el tipo y cobertura de vegetacion; asi
como de caracteristicas de la tormenta tales como su duracion, intensidad y

Ing. Jose Antonio Romero Gil 5
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volumen; por lo que la relacién que guarda el volumen de agua que se precipita y
aguel que escurre a la salida de una cuenca es variable, tanto espacial como
temporalmente en un mismo sitio.

Posteriormente, un porcentaje del agua que se infiltra en el suelo fluye de
manera subsuperficial y subterranea hasta desembocar en un cuerpo de agua; a
este flujo se le conoce cémo “escurrimiento base” y es el que predomina durante los
periodos de estiaje (Aparicio, 1992). A diferencia del escurrimiento directo, este no
estd relacionado con una tormenta especifica; sino que es originado por el
intercambio de agua del subsuelo hacia la superficie; por lo que su magnitud
depende del volumen de agua almacenada en este; asi como de caracteristicas
fisicas tales como su estratigrafia y conductividad hidraulica (Singh, K. P. ,1968).

Finalmente, durante el proceso de transporte hacia la salida de la cuenca,
aproximadamente dos terceras partes del agua que escurre regresa a la atmosfera
en forma de vapor (Perlman, 2016). Esto, debido a la combinacion de dos
fendémenos: el primero, la evaporacion del agua superficial, el cual depende de
variables meteorolégicas tales como la radiacién solar, temperatura, humedad
relativa del aire y la velocidad del viento (Rijtema, P. E.;1965); el segundo, la
transpiracion de la vegetacion, el cual es un fendbmeno mas complejo ligado al
proceso de produccion de biomasa a partir de COzy luz solar (fotosintesis), y es por
tanto dependiente del tipo de vegetacion (particularmente de caracteristicas
morfolégicas tales como el nUmero y dimensiones de sus estomas), su cobertura,
el nimero de horas con luz solar disponible y los niveles de CO: en el aire (de Wit
C.T, 1958).

Al efecto combinado de estos dos fendmenos se le denomina
evapotranspiracion (Chow et al., 1988); y ha sido objeto de estudio de diversos
autores (Allen R.G et al, 1998; Hargreaves, 2003; Santiago-Rodriguez et al, 2012),
para su estimacion y comprension. Cabe mencionar que la dinamica de este
fenbmeno es sumamente compleja; ya que, por ejemplo, en zonas tropicales este
fendbmeno genera “mini ciclos del agua” donde el agua evapotranspirada vuelve a
condensarse en forma de precipitacion en un lapso de tan solo 1-2 dias, dentro de
la misma cuenca o en las cuencas contiguas (Peters T, 2016).

De este modo, es posible describir el escurrimiento en una cuenca para un
periodo de tiempo determinado mediante la ecuacion 2.1 (Sitterson Jan, et al,2017);
al realizar el balance de materia de la iteracion de los fendmenos antes descritos.
Sin embargo, tal como se ha presentado, cuantificar a cada uno de los elementos
gue conforman a esta ecuacion puede resultar en una labor sumamente compleja
debido a la cantidad de procesos involucrados y a la variacién espacial y temporal.

Ing. Jose Antonio Romero Gil 6
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QS = P_ET_ASM_AGWEczl

Ecuacion 2.1. Donde Q, es el escurrimiento superficial, P es la precipitacion, ET es la
evapotranspiracion, ASM es el cambio en la humedad del suelo, y AGW es el cambio en el
almacenamiento del subsuelo.

No obstante, el estudio y analisis del ecurrimiento es de vital importancia para
la sociedad; ya que este, ademas de proveer de una serie de servicios
ecosistémicos tales como el transporte de nutrientes, sedimentos y fungir como
fuente de abastecimiento de agua para el desarrollo de actividades humanas (Alan
Yeakley, J et al, 2016); también puede causar afectaciones a través de inundaciones
o la degradacion de suelos (Sitterson Jan, et al,2017). Por lo que es una necesidad
contar con herramientas para describir a este flujo y poder anticipar su
comportamiento para el disefio de infraestructura y la elaboracion de planes de
gestion sobre este.

Al respecto, diversos autores han intentado representar a este fenomeno a
través de modelos, los cuales son un conjunto de ecuaciones que ayudan en la
estimacion de la cantidad de lluvia que se convierte en escurrimiento en funcién de
varios parametros utilizados para describir el comportamiento de una cuenca (Devi
et al 2015). Esto tiene dos retos fundamentales: el primero es establecer las
relaciones que permitan cuantificar a cada uno de los elementos antes
mencionados; el segundo es el de contar con la informacion necesaria (en cantidad
y calidad) para poder alimentar a estos modelos.

En la actualidad, gracias al desarrollo tecnoldgico y al mejor entendimiento
de los procesos hidrolégicos, es posible desarrollar modelos complejos que emulen
casi a la perfeccion las dinamicas intrinsecas dentro del ciclo hidrologico. Sin
embargo, estos requieren de una gran cantidad de datos sobre la cuenca; los cuales
no siempre estan disponibles o se encuentran actualizados. De manera que,
algunos autores han optado por idealizar algunos de los procesos con el objetivo de
simplificar los calculos y reducir el nimero de variables e informacion necesaria para
alimentar al modelo.

Esto lleva a un amplio abanico de posibilidades para elegir a la hora de
buscar una herramienta para modelar el escurrimiento dentro de una cuenca; cada
una con sus respectivos beneficios y limitaciones. La eleccién de uno u otro
depende esencialmente del proposito del modelo, la cantidad y calidad de datos,
tiempo y recursos disponibles (Devi et al 2015); de manera que ninguno es superior
a otro y cada uno tiene su contexto especifico de aplicacion. Todos ellos comparten
elementos tales como entradas, ecuaciones de gobierno, condiciones o parametros
de contorno, procesos del modelo y resultados (Singh, 1995).

Ing. Jose Antonio Romero Gil 7
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De este modo, los modelos hidrologicos se pueden clasificar de acuerdo con
la manera en la que describen el ciclo hidrolégico en tres grupos: fisicos,
conceptuales y empiricos (EPA 2017); a continuacion, se presentan una breve
descripcion de cada uno de estos grupos (ver tabla 2.1) asi como algunos ejemplos
de estos encontrados en la bibliografia consultada:

Tabla 2.1. Comparacion de la estructura basica para modelos Lluvia Escurrimiento

Fisico Conceptual Empirico
Método Leyes fisicas y ecuaciones Ecuaciones simplificadas Relacion no lineal
basadas en respuestas que representan entre entradas y
hidroldgicas reales. procesos fisicos salidas, concepto de
caja negra
Fortaleza Es versatil y permite la Facil de calibrar, requiere Requiere de pocos
simulacion de diferentes de poca informacién. datos de entrada.
escenarios con Preciso
modificaciones en los datos '
iniciales.
Debilidad Requiere de wuna gran No se considera No tienen conexion
cantidad de informacion y variabilidad espacial fisica.
su certeza depende de la P
calidad de esta.
Uso Cuencas estudiadas con Se cuentan con pocos Cuencas con poca
Recomendado gran cantidad de recursos informacion.

informacion disponible. computacionales o los

datos son limitados.

Modelos Fisicos

Estos son una representacidon matematica idealizada del fenémeno real;
también se les denominan modelos “mecanicistas” o “basados en procesos” ya que
se basan en los principios de los procesos fisicos. Utilizan las ecuaciones fisicas
que rigen los procesos hidroldgicos para describir el flujo del agua en una cuenca
(Devi et al., 2015). Para lo cual, requieren contar con datos fisicos de esta tales
como: el contenido de humedad del suelo, la profundidad inicial del agua, la
topografia, las dimensiones de la red fluvial, etc.

Tienen como beneficio el que no es necesario contar con extensos registros
de datos hidroldgicos y meteoroldgicos para su calibracion. No obstante, requieren
del estudio minucioso de las caracteristicas de la cuenca a pequefia escala. A
continuacion, se presentan algunos ejemplos de este tipo de modelos encontrados
en la bibliografia consultada:
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Modelo SWAT (Soil and Water Assessment Tool)

Este es un modelo fisico desarrollado por el departamento de agricultura de
Estados Unidos. Requiere para su funcionamiento datos de precipitacion diaria, la
temperatura maxima y minima del aire, radiacién solar, humedad relativa del aire,
velocidad del viento, topografia, uso de la tierra, vegetacion y caracteristicas del
suelo. Permite describir eficientemente la circulacion de agua y sedimentos, el
crecimiento de la vegetacion, la circulacion de nutrientes, asi como la tasa de
nevadas. (White et al., 2011). Este modelo ha sido ampliamente utilizado en
diversos campos de aplicacion que van desde el prondstico de inundaciones para
las ciudades de Etiopia y Nueva York (White et al 2011), andlisis de escenarios de
cambio climatico (Aana E.K. et al 2019) y de cambios en el uso de suelo ( P.P. Saha
et al 2019).

MIKE SHE model ( Systeme Hydrologique European)

Este modelo fue desarrollado en colaboracion entre el Instituto Britanico de
Hidrologia, Instituto Danés de Hidraulica (DHI) y la empresa francesa de consultoria
SOGREAH, formando la “Association pour le SHE” (ASHE). Este modelo considera
varios procesos del ciclo hidrolégico como la precipitacion, evapotranspiracion,
intercepcidn, escurrimientos, flujo del agua subterrdanea saturada, flujo de agua
subterranea no saturada, etc. Puede simular el movimiento de las aguas
superficiales y subterraneas, sus interacciones, el transporte de sedimentos,
nutrientes y plaguicidas en el area del modelo y varios problemas de calidad del
aguay se puede aplicar para grandes cuencas hidrogréficas (Refsgaard et al 2010);
de manera similar al modelo anterior, este requiere de datos fisicos de la cuenca
para establecer las condiciones iniciales. Este ha sido ampliamente utilizado para
el monitoreo de los cuerpos de agua en Dinamarca (Henriksen et al. 2008),
establecer politicas de operacion de presas (Refsgaard et al. 1998), entre otras
aplicaciones.

Modelos Conceptuales

Los modelos conceptuales interpretan los procesos de escurrimiento
conectando componentes simplificados del proceso hidrolégico general. Se basan
en ecuaciones que idealizan los procesos fisicos, brindando una idea conceptual de
los comportamientos de la cuenca (Devi et al., 2015). Requieren como informacién
registros hidrometereoldgicos, asi como datos generales de la cuenca, y utilizan una
serie de parametros para ajustarse a la realidad.
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Tienen como ventaja su simplicidad y el que, en comparacion con los
modelos fisicos, requieren de informacion mas simple y menos precisa. Por otro
lado, tienen como inconveniente el que no consideran la variabilidad espacial y que,
debido a la falta de significado fisico de los parAmetros, presentan limitaciones para
evaluar escenarios donde se modifican las condiciones de la cuenca (EPA,2017).
Algunos ejemplos de este tipo de modelo encontrados en la bibliografia se muestran
a continuacion:

Modelo para Prondéstico de Escurrimiento (MPE)

Este modelo fue desarrollado por el Instituto de Ingenieria de la UNAM, el
cual permite obtener hidrogramas de escurrimiento de una cuenca; este esta
basado en el método de nimero de curva o SCS ( Soil Conservation Service), con
adaptaciones que permite considerar aspectos tales como el secado del suelo
después de la lluvia (Ramoén et a,| 2008).Cabe mencionar que este modelo ha sido
ampliamente utilizado en diversas cuencas de México.

TOPMODEL (Topographical Model)

Este es un modelo conceptual que se basa en la topografia de la cuenca y
las caracteristicas del suelo para describir las dindmicas dentro del proceso
hidrolégico de escurrimiento a partir del analisis de areas de contribucion variables
(Beven et al 2020). Debido a su simplicidad y facil aplicacion, este modelo ha sido
aplicado ampliamente para diversos estudios en todo el mundo.

Modelos Empiricos

Los modelos empiricos, a veces llamados modelos “basados en datos” ,
utilizan relaciones estadisticas no lineales entre entradas y salidas. Estan
orientados a la observacion y dependen en gran medida de la precision de los datos
de entrada (Kokkonen et al., 2001). En general, estos modelos se basan en la
asociacion de la lluvia con el escurrimiento, por lo que estas suelen ser sus Unicas
variables de entrada. De manera que, este tipo de modelos puede ser descrito de
la siguiente forma:

Q= f(X, Y)Eq 2.2

Ecuacion 2.2. Donde Q es el escurrimiento; Xy Y son las bases de datos de precipitacion y registro
historico de escurrimiento; y f la funcién del modelo que relaciona ambas variables.
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La mayoria de los modelos empiricos son modelos de “caja negra”, lo que
significa que se sabe muy poco sobre los procesos internos que controlan cOmo se
determinan los resultados (Beven, 2012). De manera que la funcion (f) utilizada
para transformar la lluvia en escurrimiento es un procedimiento desconocido (como
en el aprendizaje automatico) o sin ninguna referencia a los procesos fisicos (como
en el método del nimero de curva).

Este tipo de modelos ofrecen la ventaja de requerir de una menor cantidad
de informacion y de estudios para su funcionamiento, brindando resultados
similares a los anteriores enfoques. Lo que hace que los modelos basados en datos
sean faciles y econémicos de aplicar; ademas de que disminuyen la incertidumbre
asociada a errores de distorsion producidos por los datos de entrada (Dawson y
Wilby, 2001).

Algunos ejemplos de modelos empiricos son el método del Soil Conservation
Service (SCS) basado en el numero de curva o las ecuaciones de regresion, las
cuales encuentran la relacion funcional entre entradas y salidas (Devi et al., 2015);
asimismo en los dltimos afios una técnica que se ha desarrollado
considerablemente gracias al desarrollo tecnolégico es la implementacion de redes
neuronales artificiales (RNA) , las cuales tiene la habilidad de reconocer patrones y
de las que se hablara mas a detalle a continuacion.

Modelos basados en Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son una técnica, dentro del campo de la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatizado, que emula la manera en la cual
el cerebro aprende. Tienen la capacidad de identificar relaciones y patrones, por lo
gue son eficientes resolviendo problemas complejos y a gran escala relacionados
con: modelado no lineal, clasificacion, asociacion y control (ASCE Task Committee
on Application of Artificial Neural Networks in Hydrology, 2000).

Debido a la habilidad que tienen las redes neuronales para mapear relaciones
multidimensionales entre distintas variables, estas han sido aplicadas ampliamente
dentro del campo de la hidrologia en diferentes ambitos (ASCE 2,2000). Dentro de
este trabajo Unicamente se analizara su aplicacion para el desarrollo de modelos
lluvia-escurrimiento y de prondstico. Sin embargo, cabe mencionar que esta técnica
también tiene aplicaciones en otros ambitos tales como para el analiss y prondstico
del nivel en un acuifero (Roshni. T et al, 2020 ); prediccion del flujo base (Gerald
Corzo et al, 2007); y de la calidad de agua en cuerpos superficiales (Yirgalem
Assegid et al, 2012).
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Particularmente, en su aplicacion para el desarrollo de modelos lluvia-
escurrimiento, se destaca que estos no requieren de informacion fisiografica de la
cuenca de estudio; lo que les hace especialmente utiles dentro del contexto de sitios
aforados, pero con estudios limitados o sin actualizar. Adicionalmente, estos
modelos tienen la habilidad de continuar aprendiendo (durante su operacion estos
se retroalimentan para ajustar sus paradmetros) lo que les permite adaptarse ante
el cambio global en una cuenca. Finalmente, este tipo de modelos puede vincularse
con otro tipo de herramientas tales como sistemas de medicion en tiempo real,
sistemas de alerta temprana, etc ; asi como otros enfoques de gestion relacionados
con el concepto de “ciudad inteligente”.

Es necesario mencionar también que este tipo de enfoque tiene limitaciones;
ya que su precision depende de la cantidad y calidad de los datos con los cuales se
alimenta a la red, por lo que requiere de base de datos confiables de mediciones
(Banko & Brill, 2001). Adicionalmente, demandan de una alta capacidad
computacional para su entrenamiento; y requieren de conocimientos avanzados de
programacion. Motivos por los cuales su desarrollo hasta ahora ha sido limitado.

La manera en la cual funcionan y son entrenados estos modelos basados en
el uso de redes neuronales artificiales se discutird a detalle dentro del capitulo IIl.
Por lo que a continuacién, Gnicamente se presenta una sintesis de la bibliografia
consultada relacionada con la aplicacién de este tipo de modelos con el objetivo de
mostrar el estado del arte de su desarrollo, evolucion y alcances:

Halff et al. (1993) desarrollé uno de los primeros modelos lluvia-escurrimiento
basado en redes neuronales; utilizando una arquitectura feedforward con una red
de tres capas y 5 nodos para representar los escurrimientos medidos en una cuenca
ubicada en Bellevue, Washington. El modelo fue alimentado con hietogramas de 4
tormentas y sus respectivos hidrogramas, obteniendo resultados aceptables y
similares a los de un modelo lineal de un hidrograma unitario.

Table 3. Percent error in peak discharge prediction using
hidden layers of various sizes.

Flood Date Error in Peak Discharge (%)
——— Linear Linear Neurons in Hidden Layer

12 e 1 neuron 1 10 20
T, ———— 10 neurons

3
R 20 neurons May 30, 1974 25.47 21.22 33.42 37.45

e -
! LN S N June 08, 1974 21.12 28.70 26.17 27.98
P Ay A y \ May 06, 1977 34.91 4246 39.91 39.43

,,,,

Aug. 0L, 1978 5.29 13.75 0.58 10.27
Apr. 10, 1979 8.98 4.51 12.29 9.40
July 03, 1980 26.58 29.65 39.18 30.03
June 19, 1981 10.98 50.14 24.79 40.58
July 23, 1981 13.67 31.57 7.76 25.96
June 08, 1982 10.33 19.47 4.35 26.94
Sept. 01, 1982 6.86 42.06 5.30 7.81
Dec. 02, 1982 16.00 22.27 26.91 14.57
. Apr. 30, 1983 20.17 14.78 25.75 16.25
° X . . X ) > — June 08, 1983 6.59 6.09 3.80 1.15
4

DISCHARGE (m¥s)
[ ]
I~
..

Oct. 31, 1984 0.79 487 0.78 512
s 8 10 12 14 16 May 16, 1986 14.41 17.79 7.43 2.79
TIME (hr.) Sept. 23, 1986 42.24 49.77 50.31 53.53

Fig. 5: Response of two-layer linear and three-layer nonlinear neural Average values 16.52 21.82 16.13 17.28
networks te a unit input

Fig 2.2. Hidrograma Unitario RN (Halff et al. 1993)

Ing. Jose Antonio Romero Gil 12



.i# Aplicacion de Redes Neuronales Artificiales para la Prediccion de
POSGR/TDO Escurrimientos en el Sistema Cutzamala.

H.Y. Gupta, K. HSU, & S. Sorooshian (2000), desarrollaron un modelo similar
utilizando una arquitectura feedforward con una capa intermedia de 3 nodos para la
prediccion de caudales en la cuenca del Rio Leaf en Collins, Mississippi.
Alimentaron al modelo con los registros de 7 afios de precipitacion y los caudales
registrados 3 dias antes para predecir el siguiente dia; de manera que el modelo
podia identificar el caudal base y ajustarse de manera satisfactoria a los periodos
himedos y secos. El modelo fue comparado con el utilizado por el “National
Weather Service River” para la prediccion de inundaciones, demostrando un
desemperio similar, e incluso superior durante periodos de secos.

— Est.
r — . - -  Obs.
5 .
= na=3 nb=3, : Year 1980
Z 107 TRMN( nb=3,3,1) Model: Year RAMSE=32.313 |
= CORR= 0.96423
% 10 BIAS= —2.187
£ 10"
=
1 00 1 L L L Il 1 L
o 50 100 150 200 250 300 350
T T —
s 3
= MA Model:
g 107 sac-sma Year 1980 AMSE- 304432 ]
<. = CORR= 0.96567
% 10 BIAS= —2.2844
1
,E 10 3
1 QO Y A 1 L 1 1 I
4] 50 100 150 200 250 300 350

Water Year 1980

Fia 2.3. Resultados Modelo RN (H.Y. Gupta, K. HSU, & S. Sorooshian .2000)

J.D. Salas Et Al. (2000) realizaron pruebas con diferentes modelos para la
prediccion de caudales; uno de los modelos fue entrenado con datos de
escurrimiento mensuales medidos en la cuenca del rio Frazer en Colorado, de
manera que a partir de los valores de junio se pudiese predecir los escurrimientos
en julio; fue alimentado con informacion de 9 afios de registro, obteniendo
resultados favorables con un coeficiente de correlacion de 0.928 entre los datos
estimados y los reales. Posteriormente, en la cuenca del rio Little Patuxent en
Maryland; desarrollaron un modelo de prediccion con datos diarios.

2500 Table 2.4. Validation results of the ANN model (2.34) for forccasting July ‘s flows in the period
1961-1970. Results are given for both the standardized and original flows.

‘wetyear dry year average year

2000 (189) AN (992) Results for the Standardized Flows Results for the Original Flows
[ oo Observed Year | s | gus G e e 8.1 e
Predicted
B0 1961 -0.644 -0.775 -0.529 0.246 12,6895 153385 2,649.0
1962 o780 | 0865 | 0477 | 0388 | 303357 | 261609 | 41748
1963 -1.451 -1.410 0713 0.696 58587 13,353.6 74948
1964 0712 -0.696 -0.551 0.144 13,5434 15,0043 1,550.9
1965 1439 | 1304 1232 | 0521 | 404396 | 348288 | -56108
000 — 1966 1338 | 1053 | 0696 | 0356 | 97011 135355 | 38348
: 1967 oos9 | 0323 | 0192 | 0514 | 245010 | 189681 | -55330
H 1968 0357 | 0206 | 0051 0257 | 188088 | 205781 | 27694
H 1969 o4s8 | o653 | o132 | 0522 | 280588 | 224449 | 56139
+ N : 1970 1.062 0.495 0.795 0.301 26,351.1 29,587.8 3,236.7
3 N Sum -0.001 0.000 0.056 0.055 210,287.8 210,890.9 603.0
I i Mean 0000 | 0000 | 0006 | oo0s | 210288 | 210891 603
I St.dev. 1.000 1.000 0.678 0448 10,760.8 7,296.9 4,824.1
SkewCo | -0.468 | 0301 | 0726 | -0098 0,301 0726 0,097
365 1 36

tme (days)

Fig 2.4. Resultados Modelo (J.D. Salas Et Al. ,2000)
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El entrenamiento se realiz6 con datos de un afo considerado “humedo” uno
“seco” y uno “promedio”. Se realizaron pruebas con 9 variaciones distintas del
modelo, alternando los siguientes datos de entrada: precipitacion, caudales
medidos en los dias previos, deshielo y temperatura promedio. Se encontré que los
mejores resultados para esta cuenca se obtenian al considerar Unicamente la
precipitacion de los dos dias anteriores y la temperatura promedio. Los resultados
obtenidos para ambos modelos fueron favorables; en el modelo de prediccion
mensual, la prediccién era mas acertada que la brindada por modelos estocasticos
ARMA(p); por otra parte, el modelo diario tenia un desempefio equiparable al de un
modelo fisico, el cual debia considerar, ademas, parametros tales como la
saturacion del suelo, rugosidades, entre otras variables dificiles de encontrar en un
gran numero de cuencas. Cabe mencionar que el nimero de datos para alimentar
el modelo fue considerablemente inferior a lo que hoy en dia es recomendable,
probablemente debido a la capacidad computacional de la época. Sin embargo, se
destaca que los resultados fueron favorables.

Jy S. Wu Et. Al. (2005) entrenaron dos modelos basados en redes neuronales
en la cuenca del rio Cape Fear, en Carolina del Norte Estados Unidos, para la
prediccién de caudales con el objetivo de desarrollar una herramienta de alerta
temprana para inundaciones. El primer modelo fue entrenado para representar la
relacion lluvia escurrimiento; el cual fue alimentado con la precipitacion registrada
dos horas antes, en intervalos de 15 minutos, y el caudal registrado una hora antes,
con el objetivo de realizar prediccion del escurrimiento a 15, 30, 45 minutos y una
hora en el futuro.

005 - [\\
0 T T T g g T T T L 0

1300 1815 1:30 745 1400 1900 145 1145 18:00 1300 1915 130 745 1400 1845 100 1145 1600

Feb.16, 2001 Jul. 4, 2001 Oct. 4, 2001 Feb. 16, 2001 Jul. 4, 2004 Oct. 4, 2001

Fia 2.5. Hidroarama Estimado del Primer Modelo (J.D. Salas Et Al. ,2000)

El segundo modelo fue entrenado para predecir los caudales de la estacion
hidrométrica siguiente en la cuenca del rio, utilizando como datos de entrada los
valores medidos en la primera estacion; con el objetivo de realizar el transito de
avenidas en el rio. En ambos modelos, Unicamente se disponia con informacién
registrada durante 2001; por lo cual, de las 12 tormenta registradas, 9 se utilizaron
para realizar el entrenamiento y 3 para realizar la validacion de los modelos. Pese
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a la corta longitud de los registros, ambos modelos presentaron un buen
desemperio. En el primer modelo, los resultados de la prediccion fueron aceptables
hasta un horizonte de 45 min en el futuro y se concluyé que utilizar registros de lluvia
que excedieran el tiempo de concentracion Unicamente entorpecia el proceso de
entrenamiento sin presentar una mejora significativa (J.D. Salas Et Al. ,2000).

—— Observed Flow
02 --nnne 3-hr Lead Time

01
0.05 - f\'
i) I

T T T T T T T

1300 1900 100 700 1300 1745 2345 545 1545 2145
Feb. 16, 2001 Jul. 4, 2001 Oct. 4, 2001

Fig 2.6. Hidrograma Transito de Avenida Estimado vs Real (J.D. Salas Et Al. ,2000)

Lucas Pujol Reig (2009) desarroll6 una metodologia para la aplicacion de
redes neuronales en la prediccion de caudales en tiempo real; para ello utilizé dos
tipos diferentes de modelos. El primero fue un modelo convencional con arquitectura
feedforward; el segundo modelo consistia en una arquitectura modular, el cual
primero clasificaba los datos de entrada automaticamente en grupos (dependiendo
su comportamiento), y posteriormente utilizaba un modelo convencional para cada
grupo. Posteriormente se comparo los resultados obtenidos contra los de un modelo
estocastico autorregresivo de media movil con variable exégena (ARMAX); siendo
los modelos basados en redes neuronales los que mejor desempefio mostraron en
una prueba piloto en la cuenca del rio Neuquén, ubicado al sur de argentina. De la
metodologia propuesta destaca el desarrollo de un método para evaluar la
incertidumbre en este tipo de modelos.

0 ANH-RL{-1)
* Chmred 07 g 0989x- 7.054
R = 0 9966

405
- = 405 1
= b %
? 400 : w0
=
é £

305 205 |
: 3

300 = g

385 a5

0 50 100 150 385 390 395 400 405 410
Three(eoanithi Dbservedim)

Fig 2.7. Comparacién entre niveles estimados y reales (Fatih Unes, 2010)
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Fatih Unes (2010) desarrollé un modelo basado en redes neuronales para la
prediccion de volumenes de almacenamiento en la presa Tahtakopru, al sureste de
Turquia. La red utilizaba una arquitectura feedforward, con una capa intermedia de
4 nodos. Como datos de entrada la red utilizé el nivel del reservorio para el tiempo
t y t-1, asi como la precipitacion mensual en el tiempo t y la demanda de agua
estimada, para predecir el nivel del reservorio en t+1; utilizando el registro de 1976
a 2004 para todas las variables de entrada, se generaron 200 pares de datos de
entrenamiento y 176 pares para validacion. Los resultados de este modelo fueron
favorables, con un coeficiente de determinacién de 0.97, presentando un mejor
desempeiio que los obtenidos por un modelo estocastico y de regresion lineal
multiple.

Yu. J . Et Al. (2014) desarrollaron dos modelos basados en una arquitectura
feedforward para predecir escurrimientos en dos cuencas diferentes, la cuenca del
rio Heshui, en China; y la cuenca del rio Coquitlam, en Canada. El primer modelo
fue alimentado con los niveles de los tres dias previos del rio y la precipitacion de
los tres dias anteriores; tenia como objetivo predecir el nivel del rio para alertar a la
poblacién de posibles inundaciones. ElI segundo modelo fue entrenado con
informacion de la temperatura media, el caudal registrado y la precipitacion medida
en la cuenca alta de los tres dias anteriores; tenia como objetivo predecir el caudal
para el siguiente dia. De manera simultdnea, se desarrollaron otros modelos
matematicos basados en polinomios para aproximar la relacion entre las variables
de entrada y salida. Los resultados para ambos tipos modelos fueron favorables,
siendo los modelos basados en redes neuronales los que mejor resultados
obtuvieron; no obstante, los autores destacan dentro de sus conclusiones el elevado
tiempo de cOmputo para el proceso de entrenamiento en comparaciéon con los
modelos matematicos.

Table 2. Performance in Predicting Water Level for Heshui Catchment

Calibration Verification

Computation
Models R? E RMSE MAPE R? E RMSE MAPE time ()
MLE (0.898 (.898 0.1178 6.7185 0.900 0.890 0.1148 7.3727 5
QRS 0.923 0.923 0.1023 5.8478 0.926 0.926 0.0988 6.4761 5
NRS 0.925 0.925 0.1012 5.7429 0.932 0.932 0.0945 6.2977 20
ANN-GDA 0.914 0.914 0.1082 6.0689 0.920 0.920 0.1028 6.5330 1110
ANN-LM 0.920 0.920 0.1037 5.8393 0.922 0.921 0.1016 6.4467 450
Table 4. Performance in Predicting Daily Discharge for Coquitlam Catchment
Calibration Verification c .
omputation
Models R? E RMSE MAPE R? E RMSE MAPE time (s)
MLE 0.594 0.594 6.1419 298.231 0.650 0.650 4.0368 238.458 5
QRS 0.691 0.691 5.5382 236.668 0.722 0.720 3.6089 190.278 5
NRS 0.704 0.704 5.2450 233.841 0.721 0.719 36189 186.444 240
ANN-GDA 0.654 0.654 5.6795 267.500 0.721 0.720 36120 203.748 720
ANN-LM 0.642 0.640 5.7875 268.129 0.725 0.711 3.6685 216.597 1.470

Fig 2.8. Comparacion de desempefio de distintos modelos (Yu. J . Et Al, 2014)
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Ankit Chakravarti Et. Al. (2015) desarrollaron un modelo lluvia-escurrimiento
para una cuenca artificial dentro de un laboratorio, con el objetivo de medir el
desempeiio de esta tecnologia en la descripcion de procesos hidrolégicos no
lineales. Para el experimento se utilizaron distintos patrones de lluvia con diferentes
duraciones y distintas configuraciones de la cuenca experimental con 4 pendientes
distintas. El modelo utilizaba una arquitectura feedforward y como datos de entrada
Unicamente la precipitacion inducida en la cuenca; y como dato de salida el caudal
registrado. Los resultados del modelo fueron favorables en todos los casos, por lo
cual los autores recomiendan su uso para la prediccion en tiempo real de
escurrimientos.

Frederik Kratzert Et. Al. (2018) utilizaron un modelo con arquitectura
recurrente (ver Capitulo Ill: Redes Neuronales Recurrentes R.N.R) para crear un
modelo lluvia-escurrimiento en 241 cuencas de los Estados Unidos y comparar sus
resultado con lo obtenidos por el modelo fisico “Sacramento Soil Moisture
Accounting “ (SAC-SMA). Durante su investigacion, los autores intentan demostras
como el funcionamiento de su modelo tiene paralelismos con respecto al proceso
fisico que intenta describir; no obstante, estas relaciones sean inferidas de los datos
de calibracion y, por tanto, no se muestren de manera explicita en la red.

Para el entrenamiento se utilizo la base datos de precipitacion diaria,
caudales registrados y deshielo de CAMELS dataset, con un registro de 15 afios.
Se realizaron 3 experimentos, el primero consistié en realizar el entrenamiento para
cada una de las cuencas, utilizando una misma arquitectura; el segundo consistié
en realizar un modelo regional agrupando las cuencas en 18 regiones hidroldgicas
, la premisa de este modelo era el que cada uno contara con el mayor numero de
informacion que le permitiera describir mejor el comportamiento de la cuenca,
ademas de que pudiera ser utilizado para cuencas sin medicién; el tercer
experimento fue el de utilizar el modelo regional como modelo pre entrenado y
volver a entrenarlos con los datos individuales de cada cuenca para comparar el
desemperio con respecto a los modelos individuales.

Como resultado, en el primer experimento mas de la mitad de los modelos
obtuvieron un coeficiente de eficiencia de Nash-Sutcliffe de 0.65, y en todos los
casos uno mayor a 0.63, lo que representa una aproximacion adecuada de los
modelos; ademas de que presento un mejor desempefio que el modelo SAC-SMA,
particularmente en cuencas aridas que no eran afectadas por deshielo. Los
resultados del segundo experimento mostraron una mejora con respecto a los
primeros en un 80 % de los casos, mientras que el otro 20 % empeoraba,
atribuyendo esto a que estas regiones posiblemente no eran homogéneas, por lo
gue la informacion que transferian del modelo regional al local era erronea.
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Finalmente, los resultados del dltimo experimento fueron significativamente
mejor que en los anteriores 2 modelos (15% de mejora en el coeficiente de Nash-
Sutcliffe en promedio), particularmente en las cuencas que habian tenido un peor
desempeiio en los modelos regionales. De entre las conclusiones de los autores,
se destaca la recomendacion del uso de modelos regionales pre entrenados debido
a su habilidad para transferir informacion; no obstante, también se sefala la
importancia de realizar una correcta regionalizacion para que esta transferencia sea
efectiva.
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Fig 2.9. Comparacion del Hidrograma modelado vs real para una de las cuencas de estudio
(Yu.J . EtAl, 2014).

Frederik Kratzert et al. (2019) desarrollaron un modelo basado en redes
neuronales con arquitectura recurente enfocado en cuencas no aforadas; para ello
realizaron diferentes experimentos, no obstante los mejores resultados se
obtuvieron a través de un modelo simiar al propuesto por Frederik Kratzert Et. Al
(2018), con la modificicacion de incluir informacion de 27 atributos de las cuencas
como datos de entrada. Para entrenar el modelo se utilizd informacion de 531
cuencas ubicadas en Estados Unidos, agrupadas de manera aleatoria en 12 grupos;
el modelo fue entrenado con los primeros 11 grupos y probado en el grupo 12. Este
procedimiento se repitid 12 veces, con 10 modelos identicos, los resultados fueron
promediados y comparados con dos modelos de referencia : el Sacramento Soil
Moisture Accounting Model (SAC-SMA) y el NOAA National Water Model
Reanalysis. Los autores encontraron que su modelo tenia un desempefio igual o
superior que el de los modelos de referencia en la gran mayoria de las cuencas;
salvo por un conjunto de cuencas en las cuales su desempefio no fue satisfactorio.
Los autores relacionan estos resultados atipicos a posibles errores en la medicién
de los atributos fisicos con los cuales se alimento la red.
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Modelos de Prondstico Hidrologico

Los modelos de prondstico hidrologico son una herramienta que permiten
estimar el volumen de escurrimiento en una cuenca para un determinado horizonte
de tiempo. Estos son de suma importancia para la gestion integrada de recursos
hidricos ya que; ademas de tener aplicaciones en la mitigacion de desastres
naturales relacionados con fendmenos hidrometereolégicos (inundaciones y
sequias), son escenciales para la operacion eficiente de infraestructura y la
planeacion eficaz de este recurso (WMO,2009). La escala de tiempo para la cual se
pronostica puede variar de horas, dias e inclusive afos; esta depende
principalmente del campo de aplicacion del pronéstico. Sin embargo, factores tales
como: la escala espacial, caracteristicas del sitio de estudio (tiempo de
concentracion), asi como la instrumentacion e informacion disponible dentro de la
cuenca pueden ser limitantes para establecer este horizonte (Sene,2009).

Existen diferentes enfoques para abordar el prondstico dentro de una cuenca
(Farmer & Vogel, 2016); no obstante, en este trabajo Unicamente se abordara el
enfoque determinista, debido a su aplicaciéon dentro del campo de operacién de
infraestructura (Duong Vo & Gourbesville, 2016). Este enfoque tradicionalmente
parte de un conjunto de datos hidrometereoldgicos para, a través de un modelo
lluvia-escurrimiento, conocer el volumen de agua que escurrira en un punto dado de
la cuenca dentro de un determinado horizonte de tiempo (Sene,2009).

En el caso de modelos de pronéstico hidrolégicos cuyo horizonte es mayor al
tiempo de concentracion de la cuenca, estos requieren a su vez de prondsticos
meteoroldgicos para su funcionamiento. Estos prondsticos tradicionalmente son
generados a partir de modelos numéricos, los cuales resuelven las ecuaciones
fisicas que gobiernan el comportamiento de los procesos atmosféricos (ecuaciones
de Navier-Stokes, ecuaciones de conservacién de masa, energiay momentum, etc.)
para determinar el estado de diversos parametros atmosféricos; entre ellos, la
precipitacion esperada en una zona dentro de un determinado horizonte de tiempo
(Kalnay E., 2002).

Incertidumbre en las
condiciones iniciales

Analisis

Incertidumbre del —
prondstico

Fig 2.10 Esquema de la propagacion de la incertidumbre en modelos meteorolégicos
(P. Bauer et al,2015).
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Sin embargo, debido a la “naturaleza caodtica” o no linealidad de dichos
procesos atmosféricos (Selvam, 2010) , pequefios cambios en las condiciones
iniciales pueden magnificarse y modificar considerablemente el resultado de salida
(P. Bauer et al ,2015); por lo que aquellos modelos hidrologicos de prondstico con
un horizonte mayor al tiempo de concentracion de la cuenca, tienen asociados una
cierta incertidumbre relacionada con la precision de la estimacion meteorolégica; la
cual se magnifica conforme el horizonte de prondstico incrementa (ver Fig 2.10).
Ademas, debe adicionarse la incertidumbre propia del modelo lluvia-escurrimiento
seleccionado.

Por lo qué, la principal limitacion para implementar un modelo hidrolégico de
pronéstico es la disponibilidad de informacibn meteoroldgica confiable para
alimentarlo; es decir, que se cuente con informacién con una escala espacial y
temporal que sirva para los fines del modelo, asi como con un margen de error
aceptable.

Tiempo de prevision

Escenarios

i =

/
Condiciones
de contorno

Proyeccién
Predicciones
Orientacién

[Meses |

Amenazas Tiempo

Evaluaciones
Pronésticos
Alertas

Avisos
Coordinacién

\ 4

Proteccion de
vidas y bienes
Gestion del agua
Aplicaciones
espaciales
Transporte
Tiempo de
incendios

Energia hidraulica
Agricultura
Recursos hidricos
Planificacion
Recreacion
Ecosistema
Energia

Salud

Comercio
Planificacion
estatal/local
Medio ambiente

Fig 2.11 Esquema de los principales retos para el desarrollo de modelos de prediccién para
diferentes horizontes y su campo de aplicacion (WMO, 2011)

En México, la recopilacion de informacién y prondsticos hidrometereoldgicos
esta a cargo del Servicio Metereoldgico Nacional (SMN); y es publicada en boletines
hidrometereoldgicos diarios por la Comision Nacional del Agua (CONAGUA), quien
es la dependencia federal encargada de la administraciéon del agua en México
(Gonzalez Villarreal et al, 2014). Esta dependencia en 2021 cuenta con informacion
de 12 Radares Meteorologicos, de los cuales 7 de ellos se encuentran ubicados en
Estados Unidos y son operados por el National Weather Service (NWS)
(CONAGUA,2021).
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No obstante, esta dependencia también cuenta con informacién satelital que
le permite alimentar dos modelos numéricos para el prondéstico del estado
meteoroldgico, los cuales son (CENAPRED, 2017): el Global Forescast System
(GFS), cuya resolucion espacial es de 27.75 km 2y tiene un horizonte de hasta 192
horas (EnvironmentalModeling Center, 2003); y el Weather Research and
Forecasting Model (WRF), cuya resolucién espacial es 12 km 2 y un horizonte de
hasta 72 horas (Skamarock, 2008). Diversos estudios se han realizado para analizar
la precisiébn de ambos modelos (Sergio Santana et al, 2012; CENAPRED, 2017); sin
embargo, estos no son concluyentes sobre la superioridad de un modelo sobre otro
y sus resultados varian dependiendo del sitio de estudio y el periodo de analisis.
Por lo que se infiere que la precisién de dichos modelos puede variar dependiendo
de las caracteristicas del sitio (particularmente la orografia) y el tipo de tormenta
que se presente ( Houze, R. A. 1981).

35°N

30°N

120°W  115°W  110°W  105°W  100°W 95°W 90°W 85°W 120°W  115°W  110°W  105°W  100°W 95°W 90°W 85°W

I —— B

Fig 2.16 . Visualizaciéon de los modelos numéricos de pronéstico (SMN,2021)

Redes Neuronales Artificiales Aplicadas a Modelos de Prondstico

Una alternativa al uso de modelos numéricos para realizar estimaciones
sobre el prondstico meteoroldgico es el uso de redes neuronales artificiales; esto
debido a su facilidad para trabajar con procesos no lineales y grandes cantidades
de informacion y datos (Subhajini,2018). Este tipo de modelos resultan
especialmente Utiles en sitios con escasa instrumentacion o donde la informacién
es dificil de obtener; ya que pueden alimentarse de distintos tipos de variables para
analizar su tendencias y patrones de comportamiento, permitiendo anticipar el
estado del tiempo (Elsafi, S. H. 2014). Adicionalmente, tiene la ventaja de que, dadas
sus capacidades para asociar cualesquiera conjunto de variables, pueden integrar
al proceso de prondstico hidrologico (prondstico meteorologico, modelo lluvia-
escurrimiento y transito por el cause) dentro un tnico modelo.
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Estos modelos pueden alimentarse de variables atmosféricas (Fente, D. N., &
Kumar Singh, D. ,2018) y/o de valores previos de las variables meteoroldgicas (Wu
Et. Al.,, 2005; Frederik Kratzert Et. Al. ,2018) para realizar su estimacion. Los
principios de su funcionamiento son similares a los modelos Lluvia-Escurrimiento
basados en R.N.A. antes mencionados; ya que tienen un funcionamiento de “caja
negra” donde el andlisis de las relaciones entre variables de entrada y salida se
realizan dentro del modelo sin tener ningun paralelismo con las ecuaciones fisicas
que describen su comportamiento. No obstante, estos han sido utilizados por
diversos autores y algunos otros ejemplos de su aplicacién pueden ser consultados
en: Mislan et al, 2015; Lee et al 2015; Abhishek et al, 2012.

Cabe mencionar que, dentro de esta bibliografia consultada, destaca el uso
de un tipo especial de red neuronal artificial denominada “Recurrente”;
particularmente en una configuracion especifica denominada LSTM (Long-Short
Term Memory) (ver capitulo Ill: Redes Neuronales Recurrentes). Este tipo de redes
estan enfocadas para trabajar con series de tiempo; lo que les permite ser
dinamicas; es decir, utilizar informacion sobre la evolucién, patrones y tendencias
de las distintas variables, tanto atmosféricas como hidrometereoldgicas, para
realizar su prondstico.
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Contexto del Sistema Cutzamala:

Las caracteristicas y aspectos técnicos relacionados con el funcionamiento e
infraestructura del Sistema Cutzamala (S.C.) se discuten a detalle dentro del
Capitulo IV: “Descripcion del Area de Estudio”; por lo que este apartado Ginicamente
tiene como objetivo mostrar algunos aspectos generales relacionados al contexto y
problematicas identificadas dentro de la region en la bibliografia consultada.

i._1 Limite estatal
[ Subcuencas Sistema Cutzamala
Municipios Estado de Michoacan  Municipios Estado de México

Bl 1. Angangueo [ 8. Amanalco

[ 2. Aporo [] 9. Donato Guerra

[ 3. Hidalgo [ 10. Ixtapan del Oro

[ 4. Irimbo [ 11. San José del Rincon
[J 5. Ocampo [ 12. Valle de Bravo

[ 6. Tuxpan I 13. Villa de Allende

[ 7. Zitacuaro B 14. Villa Victoria

Fig 2.12. Mapa de municipios y subcuencas (WBG,2015)

El S.C. esta compuesto por seis subcuencas de captacion (El Bosque, Villa
Victoria, Valle de Bravo, Tuxpan, Ixtapan del Oro y Chilesdo- Colorines) las cuales
transfieren parte de sus escurrimientos hacia la Zona Metropolitana del Valle de
México (ZMVM). Estas subcuencas abarcan un area de 3, 419 km?; y se
circunscriben dentro de 14 municipios ubicados en los estados de Michoacan y
México (ver fig. 2.12), donde habitan 728,598 personas (INGEGI,2020). Salvo por
Valle de Bravo, todos estos municipios se encuentran categorizados con un nivel
medio-alto de marginaciébn (carencias de acceso a educacion, viviendas
inadecuadas e ingresos insuficientes); un 42.1% de la poblacion que habita esta
region vive en condiciones de pobreza, de las cuales el 40% se encuentran en
condiciones de pobreza extrema (WBG,2015).

La principal actividad econdémica dentro de esta region es la agricultura,
particularmente en su modalidad de temporal; siendo el Maiz (71 % de la superficie
cultivada) y la Avena Forrajera (20 % de la superficie cultivada) los cultivos mas
importantes dentro de la region (SAGARPA,2020). En 2020 la superficie cultivada
dentro de las subcuencas de captacion que conforman al S.C. fue de 121,180 Ha
(ver fig. 2.13), de las cuales: 15,344 Ha (13 %) de riego y 105,863 Ha (87%) cultivo
de temporal; lo que representa el 35 % de la superficie total de captacion de las
subcuencas (SAGARPA,2020). EIl turismo y la piscicultura, en menor medida,
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también son actividades econdémicas importantes que se desarrollan dentro de esta
zona (WBG,2015).
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Fig 2.13. Mapa Zonas de Riego en el S.C. (WBG,2015)

En las Ultimas décadas, el incremento poblacional en la region y el
consecuente incremento en las actividades productivas sin variaciones en su
estructura (enfocadas principalmente hacia actividades agricolas) han
incrementado la presién sobre la explotacion de recursos naturales, particularmente
el agua (WBG.2015). Esto debido a que el incremento en la superficie de cultivo
reduce la disponibilidad; adicionalmente en algunos casos, debido a los retornos
del riego, se merma la calidad del recurso disponible. Esta situacién ha planteado
el escenario en el cual, los usos propios de las subcuencas podrian entrar en
competencia con las extracciones que se realizan para abastecer de agua a la
Z.MV.M.

Debido a esto, a la importancia que tiene esta fuente para el abastecimiento
de la Z.M.V.M., y a otros factores tales como: la alta exposicidon que tiene esta
fuente de abastecimiento ante fenémenos o sucesos que pudiesen comprometer su
operacion (sequias, fallas de suministro eléctrico, fallas mecénicas, etc); el riesgo
de gque se genere una disminucion en la disponibilidad de la cuenca producto del
cambio climatico; estos otros aspectos. Este sistema ha sido objeto de estudio por
diversos autores, con el objetivo de generar politicas y planes que permitan
gestionar de manera sustentable las subcuencas que lo conforman.

El Banco Mundial (2015), por ejemplo, realizé un estudio integral sobre el
funcionamiento del S.C. en cada una de las subcuencas que lo integran,
considerando  aspectos ambientales, socioecondémicos, infraestructura,
gobernanza, entre otros; con el objetivo de brindar un diagndstico sobre el manejo
de las subcuencas que lo integran y del funcionamiento del sistema en general.
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De entre las conclusiones obtenidas dentro de este estudio destaca que: si
bien, aun existe un equilibrio hidrico entre las entregas del sistema y las demandas
internas de las subcuencas que lo integran, este mostraba una tendencia a estar
comprometido en el corto plazo debido al incremento significativo en la demanda
para uso agricola en la zona. Otro aspecto identificado es la falta de control referente
a extracciones clandestinas en el canal Tuxpan-El Bosque-Colorines, dénde se
contabilizaron al menos 1,400 tomas irregulares.

Asimismo, se detectaron filtraciones en la cortina de la presa “El Bosque”; las
cuales si bien, no representan un riesgo estructural para la estabilidad de la presa,
se estima que generan pérdidas equivalentes a un caudal de entre 1m3/s'y 2 m®/s;
con valores extremos que pueden llegar a los 4 m3/s, dependiendo del nivel de la
presa. Cabe mencionar que, de acuerdo con el estudio, estas filtraciones han sido
aprovechadas por los habitantes aguas abajo de la presa para desarrollar
actividades agricolas.

Finalmente, se sefiala la carencia de instrumentacion dentro del sistemay las
subcuencas que lo conforman; ya que el nimero de estaciones climatolégicas
instaladas es insuficiente para el area e importancia del sistema, adicionalmente de
gue no se encontraron estaciones hidrométricas en operacion al momento de
realizar el estudio.

Por su parte, Escolero et al (2016) realizaron un estudio de vulnerabilidad
para las fuentes de abastecimiento de agua potable para el Valle de México, incluido
el S.C. Destacando el hecho de que el S.C. es la fuente con un mayor indice de
vulnerabilidad debido a factores tales como: deficiencias en el mantenimiento y
operacion de la infraestructura; extracciones clandestinas, altos niveles de
degradacion hidrica en las cuencas de captacion, presencia de contaminantes
asociados a actividades agricolas y descargas de agua residual, asi como conflictos
sociales y una baja eficiencia econdmica del sistema.

Bunge et al (2012) elaboraron un modelo dinamico conceptual del S.C.
utilizando la herramienta VENSIM; donde se modelé tanto la disponibilidad, como
distintos escenarios de demanda para los diferentes usos consultivos con el objetivo
de estimar el déficit hidrico en cada una de las subcuencas que lo conforman. Al
respecto los autores concluyeron que las subcuencas que presentan mayor
exposicion a presentar una condicion de déficit hidrico, y que al mismo tiempo
presentan un mayor crecimiento en su demanda son: El Bosque, Tuxpan e Ixtapan
del Oro. Asimismo, destaca el efecto que tienen las tomas clandestinas en la
disponibilidad del sistema; y lo importante que es contar con informacion de
precipitacion confiable para poder hacer estimaciones.
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Hernandez Vargas (2017) desarrolld6 un modelo conceptual del Sistema
Cutzamala en WEAP a través del método de humedad del suelo; con el objetivo de
evaluar su funcionamiento actual, asi como escenario de cambio climatico. Cabe
mencionar que este modelo tuvo que ser diseflado con una escala temporal
mensual para adaptarse a la escala temporal de la informacion disponible referente
a cultivos; asi mismo que fue calibrado con los registros disponibles (1970-2000) y
podria requerir ser actualizado debido al intenso cambio global en la cuenca. Se
destaca que entre las conclusiones, se menciona la falta de informacion y la
incertidumbre asociada a esta como un impedimento para realizar el analisis bajo
este método; particularmente en la cuenca Ixtapan del Oro.

Punto de control Gréfico | Acumulacion | grp | EV | INS | Calificacion final
EH Rio Grande A A MB MB MB Muy Bueno

- | EH Rio Chiquito A A ME | MB | MB Muy Bueno

§ EH Zitacuaro A A MB | MB | MB Muy Bueno

% Presa Valle de Bravo A A s MB B Bueno

O | EH San José A 1A ) )
Malacatepec MB MB MB Poco Satisfactorio
Presa Villa Victoria A 1A g ] Poco Satisfactorio
EH Rio Grande A A MB B Bueno
EH Rio Chiquito A A B B Satisfactorio

8 EH Zitacuaro A A MB B Bueno

% Presa Valle de Bravo A A MB MB MB Muy Bueno

= | EH San José A A . .
Malacatepec MB MB MB Poco satisfactorio
Presa Villa Victoria A 1A B MB B Poco satisfactorio

Fig 2.14 . Resultados del modelo desarrollado por Hernandez Vargas (Hernandez Vargas 2017)
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Capitulo Ill Marco Teodrico

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son una técnica, enmarcada dentro
del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, que emula el mecanismo
mediante el cual aprenden los organismos biolégicos (Aggarwal C.C, 2018);
particularmente, a la manera en la cual es generado el conocimiento procedimental.
Este tipo de conocimiento es también llamado “memoria muscular”, y forma parte
de la memoria inconsciente, la cual esté relacionada con el aprendizaje de tareas
mecénicas tales como andar en bicicleta; las cuales se caracterizan por ser dificiles
de verbalizar o explicar la manera en la cual se realizan, debido a que este
conocimiento es generado en una region primitiva del cerebro separada el
“consciente” (Zichlin M., 2011).

El cerebro humano estd conformado por aproximadamente 10! células
nerviosas llamadas neuronas, las cuales son la unidad basica de procesamiento del
sistema nervioso. Estas se relacionan entre si a través de conexiones sinapticas,
las cuales permiten llevar a cabo todo tipo de acciones (movimiento motor, procesos
biolégicos, pensamiento, etc.) (NIDA ,2010). Cada que se realiza una accion, un
determinado grupo de neuronas son activadas mediante estas conexiones; cuando
dicha accion es reconfortante para la persona que la realiza (se cumple el objetivo
esperado), el cerebro genera dopamina, el cual es un neurotransmisor que
incrementa la plasticidad del cerebro (la capacidad de generar y fortalecer
conexiones sinapticas) mejorando la conectividad de aquellas neuronas que
permitieron llevar a cabo dicha accion (Barbara Knowlton et al, 2017).

De esta forma, a través de la repeticion o el “entrenamiento”, el cerebro
humano va adaptando las conexiones neuronales biolégicas para mejorar su
desempefio en la ejecucién de dicha actividad; generando asi lo que se denomina
como “conocimiento procedimental”.

. branches
dendrites of axon

nucleus » .4

. terminals
Postsynaptic

Neuran Neuron

DENDRITES WITH
. SYNAPTIC WEIGHTS

Fig 3.1. Comparacion entre red neuronal biolégica y artificial (Aggarwal C.C, 2018)
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De manera analoga, las redes neuronales funcionan a partir de nodos,
también denominados “neuronas”, los cuales son la unidad basica de
procesamiento de la red. Estos nodos se relacionan entre si a través de conexiones,
las cuales guian el flujo de la informacion; dichas conexiones tienen asociadas un
factor de peso, el cual determina la relevancia que tiene la informacion provista por
cada uno de los nodos para el proceso que esta ejecutando el nodo subsecuente.
El aprendizaje es generado mediante un proceso denominado “entrenamiento”, el
cual consiste en procesar un determinado numero de ejemplos; durante este
proceso, la red va ajustando los pesos de las conexiones para aproximarse a la
solucion real, es decir, va aprendiendo la relacion que existe entre los datos de
entrada y salida (ver Aprendizaje en una RNA).

Los nodos en una red se agrupan en capas, las cuales pueden contener uno
0 mas nodos. La red se compone por 3 tipos de capas: capa de entrada, la cual
contiene los inputs o datos de entrada de la red; una o mas capas ocultas, las cuales
estan encargadas de realizar lo célculos mateméticos para mapear los inputs en
outputs; y una capa de salida, la cual contiene los outputs o el resultado. Se
denomina “profunda” a una red neuronal cuando esta contiene mas de una capa
oculta (Aggarwal C.C, 2018).

Capa de Entradas Capas Ocultas Capas Salidas

Fig 3.2. Diagrama Red Neuronal (Elaboracion propia)

Dependiendo de la arquitectura de la red, es decir a la manera en que se
configure el flujo de informacion y la interaccion entre las distintas capas de la red,
los nodos pueden recibir informacién de la capa anterior (arquitectura “Feed-
Forward”), de los nodos contiguos dentro de una misma capa (arquitectura
“Recurrente”), o de otra red (arquitectura “Modular”).
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Cada nodo estd programado para realizar la suma ponderada de la
informacion recibida utilizando como referencia los pesos de cada una de las
conexiones ligadas a él; posteriormente, a este resultado se le aplica una funcién
de activacion (¢). Estas funciones permiten determinar la activacion de la neurona
(si el valor de salida sera diferente de 0) y transformar los valores de entrada con
respecto al valor esperado de salida. Matematicamente, cada nodo esta
representado de la siguiente manera:

Ecuacion 3.1._Donde: fzj es el valor de salida del nodo j; X es el vector [x,...,x,] que contiene
los datos de entrada; W, es el vector [wy, ... ,w,], que contiene los pesos de cada una de las
conexiones; b; es el coeficiente de sesgo asociado al nodo j; ¢ es la funcion de activacion.

Existe una amplia variedad de funciones de activacion (ver tabla 3.1), las
cuales pueden dividirse en dos grupos: lineales y no lineales; en ambos casos las
funciones deben tener la cualidad de ser diferenciable. No obstante, para el caso
particular de las redes neuronales con mas de una capa oculta (redes profundas),
resulta necesario el uso de funciones no lineales, debido a que estas permiten
agrupar nodos y que cada uno de estos se especialice en una dimensién especifica
de la relacion que se pretende describir; ya que de lo contrario la red se simplificaria
en un polinomio de grado uno con limitaciones en cuanto a su capacidad de mapeo
de relaciones complejas (Sharma, S.,2017).

Tabla 3.1 Ejemplos para Funciones de Activacion

Nombre Identidad Sigmoide tanh

.. $(2) = Zgq32 1 — tanh(z) = ef—e™”
Funcién P@D =10, $() = tanh(d) = o
Derivada ¢'(2) = 1gq3s ¢’ (2) = d(1 = P) kg3 P (2) =1-¢% 5,
Dominio (-00,00) (0,2) [-1,1]

Gréfica I

Ecuaciones 3.2-3.7: Donde ¢ es la funcion de activacion seleccionada, ¢’es la primera
derivada de la funcién ¢, z representa los calculos internos de cada nodo previos a la
funcion de activacion (ver ecuacion 3.1) de manera que: z= X = W, — b;
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Aprendizaje en una RNA

Dentro del campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico,
existen dos ramas asociadas al uso de RNA (Sandro Skansi,2018):

Aprendizaje supervisado: Consiste en entrenar a la red con un conjunto de
datos “etiquetados”, es decir a los cuales se tiene conocimiento del valor
esperado de salida; de manera que la red aprenda las relaciones existentes
entre ambos conjuntos.

Aprendizaje no supervisado: El entrenamiento se realiza con un conjunto
de datos “sin etiquetar”; por lo que la red aprende a inferir atributos dentro del
conjunto de datos para agruparlos o codificarlos.

Dentro de este trabajo, Unicamente se abordara el enfoque de “Aprendizaje
Supervisado”; ya que por sus caracteristicas es el que mejor ajusta al problema de
crear un modelo lluvia-escurrimiento y de prondstico (ver capitulo Il). Asimismo,
cabe mencionar que, dentro del campo del aprendizaje automatico, existe una
tercera rama denominada “Aprendizaje por refuerzo”. Esta consiste en exponer a
una IA (Inteligencia Artificial) o “agente” a realizar una determinada tarea dentro de
un ambiente especifico; de manera que, a través de un sistema de recompensas, el
agente mejore su desempefio (R.S. Sutton & A.G. Barto 2018). A diferencia de los
enfoques antes mencionados, en este no se cuenta con ningun conjunto de datos
de entrenamiento; por lo que el aprendizaje se lleva a cabo mediante la interaccion
prueba-error (R.S. Sutton & A.G. Barto 2018). No obstante, este se enfoca en otro
tipo de herramientas diferentes a las RNA, tales como: Redes de Markov,
Programacién Dinamica y Métodos de Monte Carlo (Richardson, M.,
Domingos,2006; R.S. Sutton & A.G. Barto 2018); por lo que tampoco sera abordado
a mas a detalle dentro de este trabajo.

A su vez, los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden dividirse en dos
categorias de acuerdo con la tarea que realizan (Hastie T. et al, 2008):

Clasificacion: Predice datos cualitativos. La red es entrenada con un
conjunto de datos numéricos (de n dimensiones) para el cual, cada elemento
tiene asociado algun atributo. De manera que la red aprende a relacionar un
conjunto de datos cuantitativos a una categoria o clase.

Regresion: Predice datos cuantitativos. La red es entrenada con un conjunto
de datos numeéricos (de n dimensiones) asociados a un segundo grupo de
datos numéricos (de n dimensiones), por lo que funcionan como un
“aproximador universal”; es decir, adquieren la capacidad de “aproximar
cualquier funcién continua entre cualesquiera pares de espacios euclidianos,
uniformes o compactos” (Anastasis Kratsios, 2021).
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Clasificacion Regresion

Fig 3.3. llustracion problema de clasificacion vs regresion. (Matanga, Yves, 2017)

En ambos casos se sigue el mismo proceso de “entrenamiento”; no obstante,
a continuacion se describe dicho proceso enfocado hacia problemas de regresion
haciendo énfasis en las consideraciones necesarias para este:

El proceso de entrenamiento consiste en alimentar a la red con un conjunto
de datos, para los cuales se conoce el valor esperado de salida. Este proceso tiene
dos etapas (ver figura 3.4), las cuales se repiten de manera iterativa hasta alcanzar
un valor optimo (Rumelhart, D. E et al,1995):

Forward phase (Etapa de Andlisis): En esta etapa, se ingresa un conjunto
de datos a la red; generando una serie de calculos en cada uno de los nodos que
derivan en un resultado final. Posteriormente, este resultado es evaluado mediante
un parametro especifico denominado “funciéon de coste” (ver tabla 3.2). Durante la
primera iteracion los parametros de cada uno de los nodos (los valores de I/T/] y bj)
son generados de manera aleatoria, posteriormente se evaltan con los parametros
ajustados previamente.

Tabla 3.2 Diferentes funciones de coste para problemas de regresion

Error Medio Cuadratico (MSE)
C=0— J’i)qu_3_3
Error Medio Absoluto (MAE)
C=19—Yilggso
Huber Error

3, —y)? paral y, -yl <a
C= Eq.3.10

1
@+ (15~ vl ~5) paral 5, = yil > @

Ecuaciones 3.8-3.10: Donde C es el error de la red, y; es el valor real, y, es el valor estimado por
la red; a es un parametro arbitrario definido tal que a € R*
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Backward phase (Etapa de Retro-analisis): Durante esta etapa se obtiene
la derivada parcial de la funcién de coste con respecto al vector W, y el coeficiente
b; en cada nodo; de manera que se pueda ajustar estos parametros en sentido

donde esta funcidn se minimice; a esta técnica se le conoce como “Descenso del
Gradiente”. Este proceso se genera de manera retrospectiva, es decir comenzando
en el nodo de salida hacia los nodos de entrada.

(a) Forward pass -

Wy

OF [ 0w,

n ws
S ~
2 " 8E/8ws
AE [dwy <7 OE[oy “\1}:\
\\“( UD_‘—. Elys. t)
S OE/OE

.- - e (b) Backward pass

Fig 3.4. llustracion del proceso de entrenamiento (Baydin et al, 2018)

Debido a que es un proceso iterativo, es necesario contar con una gran
cantidad de datos que permitan al modelo ajustarse o mejor posible; no obstante,
esto puede incrementar considerablemente el tiempo de cémputo del proceso de
entrenamiento. En la practica, es recomendable que cada uno de estos pasos sea
aplicado a un “mini-lote” de datos o “minibatch” (Maximilian Sieb et al,2018), los
cuales son una muestra representativa del conjunto de datos de entrenamiento.
Esto permite tener un ajuste mas robusto ante datos atipicos o “ruido”; asi como
reducir considerablemente los recursos computacionales requeridos y tiempo de
computo durante el entrenamiento.

A esta técnica se le denomina “Mini Batch Gradient Descent” o “Descenso del
Gradiente por Mini-lotes” (Khirirat, S et al, 2017); cabe mencionar que se denomina
“‘mini-lote” para diferenciarse de la técnica “Batch Gradient Descent” o “descenso
del gradiente por lote”; la cual consiste en computar en una iteracion el total de datos
para entrenamiento. No obstante, esta técnica no es comun dentro del campo de
las RNA; por lo que de acuerdo con la bibliografia consultada, por simplicidad suele
denominéarsele Unicamente como lote (batch) a cada una de las muestras del
conjunto de datos.

Cabe mencionar que en la actualidad no existe una metodologia exacta para
determinar el tamafio o nimero de lotes en los cuales debe dividirse el conjunto de
entrenamiento; por lo cual queda a consideracion de cada autor, tomando en cuenta
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el tipo de datos que maneja (si presenta alguna periodicidad) y la capacidad de
computo (a mayor tamafio de lote, mayor sera el requerimiento de memoria
temporal) (lan Goodfellow,2016).

De este modo, una vez que se cuenta con el conjunto de lotes para realizar el
entrenamiento; este procedimiento puede resumirse de la siguiente manera: Se
ingresa cada uno de los valores contenidos en el primer lote de datos; para
posteriormente calcular el error promedio de ajuste de acuerdo con la funcién de
coste seleccionada (C) (Forward phase). Se calcula el gradiente de esta funcién en
cada uno de los nodos con relacion a sus parametros ( Wj ybj); finalmente se

ajustan estos parametros de acuerdo con las ecuaciones 3.11 y 3.12 (Backward
phase).

Este proceso se repite con el siguiente lote de datos, y asi sucesivamente;
cuando se ha terminado de procesar el total de los lotes de entrenamiento, se dice
que se ha procesado una “época” (epoch). El proceso de entrenamiento puede
continuar el numero de “épocas” que sea necesario para minimizar la funcion de
coste (C) a un valor aceptable.

() (s-1) aC © _p6-n _,_9C
Wf - Wﬂ, -n —(s-1) bj - bj n ob (5—1)
ow'. j
J Eq3.11 Eq3.12

Ecuaciones 3.11 - 3.12. Donde W;S) es el vector [wy, ... ,w, ], que contiene los pesos de cada una

. . . ./ S . . . .
de las conexiones del nodo j en la iteracion s; b§ ) es el coeficiente de sesgo asociado al nodo j en

la iteracién s; C es la funcion de coste; y n es la tasa de aprendizaje de la red.

La tasa de aprendizaje (n) es un “hiperparametro” (un parametro externo al
proceso de aprendizaje, el cual es seleccionado manualmente) cuyo valor puede
variar entre 0 y 1. Este determina la magnitud del ajuste a los parametros de la red;
por lo cual esta relacionado con la velocidad del entrenamiento, la precision de la
RNA y la cantidad de ciclos que debera someterse a entrenamiento la red. Tasas
de aprendizaje altas permitirdn incrementar la velocidad de ajuste de la red,
reduciendo el numero de ciclos; no obstante, valores muy altos haran que nunca
convergera a un minimo. Por el contrario, valores pequefios permitiran tener un
ajuste mas fino de los parametros de la red; sin embargo, incrementaran
exponencialmente el tiempo de entrenamiento y corren el riego de converger en un
minimo local (LeCun, Y. A, 2012).
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N < Nopt N = Nopt N > Nopt

Cow) Cw) Cw)

> W > W > W

Fig 3.5. Comparacion de optimizacion de la funcion de coste para diferentes tasas de aprendizaje.
(B. D. Hammel, 2019)

Debido a la importancia de este hiperparametro en el desempefio de la red,
se han desarrollado diversos algoritmos para optimizar el ajuste de este (Sebastian
Ruder,2017); siendo el mas utilizado, dentro de la bibliografia consultada, “Adam” o
“‘Adaptive Moment Estimation” (D. P. Kingma and J. Ba, 2014). Este permite ajustar
de manera dindmica la tasa de aprendizaje para cada uno de los parametros de la
red, a partir del primer y segundo momento estadistico del gradiente. El algoritmo
se describe a continuacion:

1- Se calcula el primer (my) y segundo (v;) momentos estadisticos a traves de las
ecuaciones 3.13 y 3.14 respectivamente. Durante la primera iteracion mg_; y
v,_,Se les asigna el valor 0.

ac
mg=pFr*me_1 + (1 —p)——
S S aW(s 1)
J Ec3.13

Ecuacion 3.13: Donde mg es el primer momento estadistico en la iteracion s (s=0-» mg,_; = 0; B4
es la tasa de decrecimiento exponencial para los momentos estimados (5, € [0,1)).

2

B +(1-52) o
Ve = * Up_ — —_—
s 2 t—-1 2 aW(,s_l)

J Ec3.14

Ecuaciones 3.14 : Donde v, es el segundo momento estadistico en la iteracion s (s=0- v,_; =
0);; B, es latasa de decrecimiento exponencial para los momentos estimados (8, € [0,1)).

2- Debido a que m; y v, son inicializados con un valor de 0, estos se encuentran
sesgados por lo que requieren ser ajustados mediante las ecuaciones 3.15y
3.16 respectivamente (ver D. P. Kingma and J. Ba, 2014 )
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. mg ~ Ut
ms:l—ﬁs Uszl_ﬁs
1 Ec3.15 2 Ec3.16

Ecuaciones 3.15 - 3.16 : Donde i es el primer momento estadistico con correccion de sesgo;
U, es el segundo momento estadistico con correccién de sesgo; y B,y B, son las tasas de
decrecimiento exponencial para los momentos estimados (B, , 8, € [0,1)).

3- Los parametros en cada nodo son actualizados mediante la ecuacion 3.17:

() _ —==(-1) a
Wj,l = W].‘l — my (—A )

Ue t+ € Ec3.17

. (s .
Ecuaciones 3.17 :Donde WE. ) es el vector [w;y, ... ,w, ], que contiene los pesos de cada una de las

conexiones del nodo j en la iteracién s; Mg es el primer momento estadistico con correccion de
sesgo;U; es el segundo momento estadistico con correccién de
sesgo;a es el limite superior de la tasa de ajuste; € es un coeficiente de ajuste inicial (¢ = 0). Se
recomienda utilizar: « = 0.001, ;=0.9, 8, = 0.999 y ¢ = 10~8( D.P.Kingma and J.Ba,2014). Las
ecuaciones para el coeficiente de sesgo son analogas.
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Problema de Sub-ajuste y Sobre-ajuste.

A la habilidad de la red para desempefiarse de manera adecuada ante
nuevos datos de entrada (diferentes a aquellos con los cuales fue entrenado) se le
denomina “generalizacion del conocimiento”. Durante el entrenamiento de una red,
el objetivo es minimizar la funcién de coste; no obstante, este no necesariamente
es representativo de la precision de la red al exponerse a nuevos datos. A la brecha
gue existe entre la precision del modelo durante el proceso de entrenamiento y su
precision al exponerse a nueva informacion se le denomina “error de generalizacion”
(lan Goodfellow et al,2016).

Para cuantificar el error de generalizacion en una red es necesario dividir al
total del conjunto de datos disponibles en dos subconjuntos: el de entrenamiento,
compuesto por un 80% - 90% de los datos, que serd utilizado para ajustar los
parametros de la red; y el de validacién, compuesto por el conjunto restante, que
sera utilizado para evaluar su desempefio (lan Goodfellow et al,2016).

El término “sub-ajuste”, es empleado cuando la red no es capaz de aprender
las relaciones intrinsecas entre los datos; es decir, no es capaz de reducir la funcién
de coste a un valor aceptable. Mientras que el término “sobreajuste”, significa que
la red no es capaz de generalizar dicho conocimiento; esto ocurre cuando la brecha
entre el error promedio en el conjunto de entrenamiento y el de validacion es
demasiado grande (lan Goodfellow et al,2016).

Entre los motivos que pueden propiciar el subajuste destaca una mala
seleccién de hiperparametros (funciones de activacién, tasa de aprendizaje, etc.)
asi como limitaciones en cuanto a su espacio hipotético o a los grados de libertad
gue tenga la red para adaptarse a los datos (este parametro esta ligado al nUmero
de neuronas y capas existentes en la red). Por otro lado, el sobreajuste se debe
esencialmente a un entrenamiento excesivo de la red, donde los parametros se han
ajustado a un grado tal que modelan el ruido propio de los datos (Haider Allamy,
2014).

Subajuste Optimo Sobreajuste
°®
=, —- =, =
id e
Z z0 z0

Fig 3.6. Comparacion entre subajuste, 6ptimo y sobreajuste de la funcién de coste

(lan Goodfellow et al,2016)
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Redes Neuronales Recurrentes (RNR):

La arquitectura mas simple en una RNA profunda es en configuracion “Feed-
forward”; donde cada uno de los nodos dentro de una capa envian informacion
Unicamente hacia la capa siguiente. Esta arquitectura permite inferir eficientemente
la relacion existente entre los datos de entrada y salida; sin embargo, supone que
los datos de entrada son independientes y no existe ninguna relacion entre las
entradas anteriores y la actual (Samir B et al,2001).

Las redes neuronales recurrentes son un tipo especial de RNA en las cuales
los nodos se retroalimentan (Fausett, 1994); es decir estan configuradas de manera
gue las conexiones entre los nodos dentro de una capa generen un “ciclo”, lo que
les permite tener una “memoria” e inferir también las relaciones existentes dentro
del conjunto de datos de entrada.

Este tipo de redes son eficaces trabajando con datos secuenciales (series de
tiempo y lenguaje); ya que gracias a su "memoria” pueden utilizar la informacion de
entradas anteriores para inferir tendencias o patrones sobre su comportamiento, y
extrapolar este conocimiento para describir el comportamiento de los datos de
salida. Por lo que son utiles en tareas de prediccion univariada y multivariada
(forecasting) y de procesamiento de texto (Samir B et al,2001).

Fig 3.7 llustracion del flujo de informacion en una red neuronal recurrente (Ming, Y. et al 2017)

Para trabajar con datos secuenciales, este tipo de redes requiere afiadir una
nueva dimension al vector X que contiene los datos de entrada para convertirlo en
una matriz de dimensiones v x T; donde v es el niumero de variables con los cuales
se va a alimentar a la red, y T nimero de datos secuenciados previos que se
tomaran en cuenta (para el caso particular de series de tiempo, T es la ventana
temporal de datos previos). Dentro de la literatura, estas matrices de datos reciben
el nombre de “tensores”.

Para crear una capa con arquitectura recurrente cada nodo dentro de esta se
configura para trabajar como si fuera una capa en si, con un namero “T” de sub-
nodos iguales (con los mismos parametros W y v , ver ecuacion 3.18); a los cuales
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se les denomina “Estados ocultos” (hidden state). Estos sub-nodos deben estar
conectados entre si de manera secuencial, tal que el subnodo (h*) reciba como dato
de entrada x(® y el valor obtenido por el subnodo que lo precede dentro del arreglo
(ht~1) (ver Fig. 3.7). Matematicamente, los subnodos en una red neuronal recurrente
pueden expresarse de la siguiente manera (Ming, Y. et al 2017):

~(©® — & (-1

hi " =¢(xt«W+v=*h;

g ¢ ( g ) Eq3.18

Ecuacion 3.18:_Donde: ﬁj(t) es el valor de salida del nodo j para el valor de la secuencia t; xt es el

vector [x,%, ..., x,t] que contiene los datos de entrada para el periodo t ; W es el vector [wy, ... ,w,],
. . ~ (t-1

gue contiene los pesos de cada una de las conexiones, v es el factor de peso para el estado hj(t )

;'Y ¢ es la funcién de activacion.

La salida de un subnodo con arquitectura recurrente puede configurarse de
dos maneras (ver fig 3.6): En modo “secuencia-secuencia”, donde a cada uno de

los subnodos ﬁj(t), ademéas de estar conectados al subnodo 4,“*”, se conectan
también a los nodos de la siguiente capa; de manera que se obtiene como resultado
del procesamiento una segunda secuencia de datos de longitud T, esto permite
agrupar mas capas con arquitectura recurrente. El segundo esquema es en modo
“‘secuencia-a uno”, donde los subnodos 4, Ginicamente se encuentra conectado al
subnodo A,“*"y el Gnico subnodo conectado a la siguiente capa es A" ; de modo
que el resultado de este tipo de arreglo es un anico valor, por lo cual solo pueden

ser anidada a una capa con arquitectura convencional (Ming, Y. et al 2017).

Secuencia-Secuencia Secuencia- auno

Fig 3.8 llustracion Outputs (Ming, Y. et al 2017)

El entrenamiento de una RNR es similar al de una red neuronal convencional,
ya que ambos utilizan los mismos algoritmos mencionados anteriormente (ver
Aprendizaje en una RNA). No obstante, en estas redes se utiliza una variante del
proceso de retropropagacion del error denominada “Backpropagation Through
Time” (BPTT) o “retropropagacion a través del tiempo” (Werbos,1990). Este
consiste en "desplegar” a cada uno de los nodos con arquitectura recurrente e ir
calculando el gradiente de la funcion de coste con respecto a los parametros de

cada uno de los subnodos fzj(t); debido a que todos ellos comparten los mismos
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parametros, el ajuste de ellos se realiza con respecto al error acumulado, es decir

. ., ~ (1
con respecto a la derivada de la funcion de coste con respecto a hj( ).

ON
s

W, W, | | n

Fig 3.9 Esquema del desdoblamiento de un nodo con arquitectura recurrente (Zhang et al, 2021)

La principal limitacion de este tipo de arquitectura es que tiende a presentar
un problema denominado “Vanishing Gradient” o “Desvanecimiento del Gradiente”
(Hochreiter,1998). Este consiste en que, durante la etapa de retro-andlisis del
proceso de entrenamiento, el calculo del gradiente para minimizar la funcion de
coste en las capas mas lejanas a la capa de salida depende del valor del gradiente
en las capas mas cercanas (regla de la cadena); por lo que conforme la red se hace
mas profunda, el valor del gradiente en las Ultimas capas tiende a cero, lo que
produce que los nodos dejen de actualizar sus parametros. Cuando esto ocurre, el
algoritmo ya no esta aprendiendo.

En el caso particular de las redes con arquitectura recurrente, este problema
se presenta cuando T es muy grande, (Sutskever llya,2013); ya que debido al
proceso de BPTT, el gradiente en el subnodo Ej(l) tiende a cero facilmente. Esto

limita a este tipo de arquitectura a trabajar con ventanas de tiempo muy extensas y
a anidar varias de estas capas.
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Redes LSTM (Long Short-Term Memory)

La arquitectura LSTM es un tipo especial de red neuronal recurrente (RNR),
disefiada para superar la debilidad de las RNR tradicionales para trabajar con
ventanas de tiempo extensas (T). Para ello, afade un elemento a cada subnodo
denominado “estado de la neurona” o “cell state” ( C;), el cual funciona como una
memoria interna que le permite almacenar informacion para realizar predicciones
(Hochreiter, Sepp & Schmidhuber, Jirgen,1997).

Forget Gate

® I ® ©
PR, (e p—
‘/_h,ﬂ? > -
A et A |
| - | N
® ® ‘ ©

Input Gate Output Gate

Nodo de Operacién  Transferencia Concatenacién Copia
andlisis de

informacién

Fig 3.9 llustracion de Compuertas nodo LSTM (Olah Cristopher, 2015)

Este sistema de memoria se basa en un mecanismo de compuertas l6gicas
en cada subnodo (ver fig 3.9) conformado por: Compuerta de olvido (Forget gate),
Compuerta de entrada (Input gate) y Compuerta de salida (Output gate). Estas
compuertas controlan el flujo de la informacion; y operan de manera similar a los
nodos conectados dentro de una RNA. La manera especifica en la cual se
configuran este arreglo permite a este tipo de arquitectura trabajar con ventanas de
tiempo extensas; ya que las funciones de activacion seleccionadas para cada una
de estas compuertas mantienen el valor del gradiente estable durante el proceso de
aprendizaje (Hochreiter, Sepp & Schmidhuber, Jirgen,1997.)

A continuacion, se describe el funcionamiento de este mecanismo:

En la primera etapa, la red decide qué informacién almacenada ya no es
relevante para futuras predicciones (Kratzert, F,2018). Esta decision es tomada
mediante la compuerta de olvido, descrita matematicamente por la siguiente
ecuacion:

fe = o(Wp * X" + Ush'™* 4+ bp)gg 3.1

Ecuacion 3.21: Donde f; es un vector con valores entre (0,1); o es la funcién sigmoide
(ec.3.3) ; Wry Urson matrices con los coeficientes de peso para esta compuerta, by es un coeficiente
de sesgo; x'y ht~! son los vectores que contienen los datos de entrada y la informacion del
subnodo ht~1 .
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Fig 3.9 llustracion flujo de informacion: Compuerta de Olvido (Olah Cristopher, 2015)

Posteriormente, la “compuerta de entrada” decide qué nueva informacion
almacenar en dos etapas: En la primera se calcula un vector potencial de
actualizacion (¢;) con los nuevos datos de entrada mediante la siguiente ecuacion:

G = tanh (Wz * & + Uzh* ™ + be)ge 322

Ecuacion 3.22: Donde C; es un vector con valores entre (-1,1); tanh es la funcion tangente
hiperbdlica (ec.3.4); Wzy Ugzson matrices con los coeficientes de peso para esta compuerta, by es
un coeficiente de sesgo.

En la segunda etapa se calcula el valor de la “compuerta de entrada” (i,), la
cual decide qué informacion es relevante actualizar (Kratzert, F,2018) mediante la
siguiente ecuacion:

ir = o(W; * X" + U;h"™ " 4 by)gc 323

Ecuacion 3.23: Donde i_t es un vector con valores entre (0,1); ¢ es la funcion sigmoide
(ec.3.3) ; Wy U;son matrices con los coeficientes de peso para esta compuerta, by es un coeficiente
de sesgo.

C, 1%
i—1 ® d-J
it - fi it a
Ct Cg
h_q

Fig 3.10 llustracion flujo de informacion: Compuerta de Entrada (Olah Cristopher, 2015)

Finalmente se actualiza el estado de la “memoria” mediante la siguiente
ecuacion:

¢ = fi * Ceq + it * gz

Ecuacidén 3.24: Donde c; es el estado de la memoria para la secuencia t; f; es el vector de
la compuerta de olvido (Ec.3.21); C,_; es el estado anterior de la neurona; i; es el vector de la
compuerta de entrada (Ec 3.23); y ¢; es el vector potencial de actualizacion (Eg. 3.22).
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Fig 3.11 llustracion flujo de informacion: Compuerta de Entrada (Olah Cristopher, 2015)

La compuerta de salida determina qué informacién del estado actual de la memoria
(Kratzert, F,2018) es relevante para determinar el valor de salida del nodo j en la iteracion
t; mediante la siguiente manera:

0, =a(Wo*xt+ U, 2™ +b,)

Ec 3.25
Ecuacion 3.25: Donde 0, es el vector de pesos de la compuerta de salida; ); o es la funciéon
sigmoide (ec.3.3) ; ﬁj(t_l)es el valor de salida del nodo j para el valor de la secuencia anterior (t-1) ;

W,y U, son matrices con los coeficientes de peso para esta compuerta, b, es un coeficiente de
sesgo.

De modo que, el valor de salida del subnodo t esta dado por:

h; 0, * tanh(c,)

Ec3.26

Ecuacidén 3.26: Donde 0O, es el vector de pesos de la compuerta de salida; tanh es la funcién
de tangente hiperbdlica (ec 3.4) ; y c; es el estado actual de la “memoria” .
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Capitulo IV: Metodologia

Analisis de la Zona de Estudio

El sistema Cutzamala es un complejo hidrico de almacenamiento,
conduccion, potabilizacion y distribucion de agua para uso publico-urbano e
industrial. En promedio, provee de 14.2m%/s de agua, a la Ciudad de México (9.3
m3/s) y al Estado de México (4.9 m3/s). Lo anterior lo convierte en la segunda fuente
de abastecimiento mas importante para el Valle de México, al aportar mas de una
cuarta parte de su abastecimiento total (WBG,2015).

Villa Victoria
gl Ciudad de México
Chilesdo =
4
Santa Isabel s
Tuxpan %l 5 ) A s e Los Pericos
TS st -y m-f
gl 6 "Los Berros ! Analco-San Jose /Y
¥ ¢ : Tunnel
N ’ s o
\ "
.
y 4
%l Ixtapan del 72
El BOSQU(; ‘~~ Oro /. 3 B Tanque de Almacenamiento
% l ’
= .'2 @®  Pplantade Tratamiento
‘\ /,s " @ Estacién de Bombeo
1 ."\ = Valle de Bravo gl
s%l Presa
Colorines

Fig 4.1 Esquema Sistema Cutzamala (WBG,2015).

Construido en tres etapas entre finales de los setenta y principios de los
noventa, el sistema esta conformado por 3 presas de almacenamiento (El Bosque,
Valle de Bravo y Villa Victoria), 4 presas derivadoras (Tuxpan, Ixtapan del Oro,
Colorines y Chilesdo), 6 estaciones de bombeo, un acueducto de 127 km y una
planta potabilizadora de agua (Los Berros) (WBG,2015).

Su funcionamiento parte en la presa “Tuxpan”, la cual tiene una capacidad
de 5 hm?; esta canaliza el agua de los rios Grande y Chiquito hacia la presa “El
Bosque” ubicada al sureste a través de una serie de canales abiertos, acueductos
y tuneles. La presa “El Bosque”, concebida inicialmente para la generacién de
energia eléctrica, fue afiadida durante la tercera etapa de construccién en 1993;
tiene una capacidad de 202 hm? y recibe los escurrimientos del rio Zitacuaro y los
transferidos de la presa “Tuxpan”, esta a su vez transfiere agua a través de una
serie de canales abiertos hacia la presa “Colorines”.
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La presa “Ixtapan del Oro”, afadida durante la tercera etapa y con una
capacidad de 0.5 Hm3, capta parte de los escurrimientos de la subcuenca “Ixtapan
del Oro” y los canaliza hacia el canal Bosque-Colorines. La presa Colorines, la cual
tiene una capacidad de 1.5 Hm3, recibe los escurrimientos del rio Tilostoc y los
transferidos por el canal Bosques-Colorines; esta se encuentra a una altitud de
1,628 m.s.n.m lo que la convierte en la mas baja del sistema, por lo que a través de
la planta de bombeo 1 (PB1) el agua es bombeada 1100 m verticales hasta la planta
potabilizadora “Los Berros”, la cual recibe y trata la totalidad del agua que transfiere
el S.C.

El sistema también esta integrado por la presa “Valle de Bravo”, con una
capacidad de 394.4Hm3, la cual recibe los escurrimientos de los rios Amanalco, El
Molino, Santa Mdnica y Gonzalez; y los transfiere directamente hacia la planta
potabilizadora “Los Berros” mediante un sistema de plantas de bombeo. La presa
Villa Victoria, con una capacidad de 186 Hm?3, la cual almacena los escurrimientos
de los arroyos San Diego, La compafiia y El Molino, y también envia parte de los
escurrimientos mediante el canal Ing. Héctor Martinez de Meza hacia la
potabilizadora “Los Berros”. Finalmente la presa “Chilesdo”, la cual capta parte de
los escurrimientos del rio El Salitre y los transfiere mediante la planta de bombeo 6
(PB6) hacia la planta potabilizadora “Los Berros”.

Durante este trayecto, existen una serie de derivaciones para atender
distintos usos consultivos propios de la region; entre los que destaca: tomas
ubicadas en el canal Tuxpan - El Bosque para abastecer el médulo 7 de la unidad
Hidalgo, perteneciente al Distrito de Riego 045-Tuxpan; asi como otras ubicadas
dentro del canal El Bosque — Colorines para abastecer las Unidades de Riego “La
Florida-Mora” y “Susupuato”.

Modulos 4 a 7 (DR045)
[ Unidad de riego La Florida-Las Moras
[ Unidad de riego Susupuato
[ Unidad Hidalgo (DR045)
% Presas
Canal Tuxpan-El Bosque
— Canal Bosque-Colorines
[ Cuerpos de agua
— Rios
*  Asentamientos
[] Subcuencas Cutzamala

€l Bosque

T
.

Fig 4.2 Ubicacion de las principales extracciones del S.C. (WBG,2015)
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Fig 4.3 Mapa Sistema Cutzamala (Elaboracion propia)

En esta region se encuentran ubicadas tres estaciones meteoroldgicas
autométicas (EMA’s) (ver tabla 4.1). Estas estaciones registran informacién
referente a velocidad y direccién del viento, lluvia, humedad relativa, radiacién solar,
temperatura y presion; generando archivos con los promedios de esta informacion
en intervalos de 10 minutos (SMN,2020).

Tabla 4.2 Estaciones Meteoroldgicas Automaticas (EMA’s)

Nombre Cuenca
Valle de Bravo Valle de Bravo
M.Monarca | Tuxpan
M.Monarca Il Chilesdo-Colorines

Asimismo, se tiene registro de 36 estaciones climatolégicas tradicionales; de
las cuales actualmente s6lo 20 se encuentran en operacion (SMN,2020); los
periodos y longitud de registro de estas estaciones son variables, siendo el registro
mas antiguo a partir de 1921(ver tabla 4.2). Estas estaciones Unicamente registran
informacion de: precipitacion acumulada en 24 horas, temperatura del aire (8:00
am), asi como la temperatura maxima y minima del dia (SMN,2020).
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Tabla 4.1 Estaciones climatolégicas en el sitio

Periodo Periodo
ID Nombre de Estado Cuenca ID Nombre de Estado Cuenca
Registro Registro
. 1988-1997; e
16097 Presa 1950-1985; Operando Tuxpan 15378 San Pablo 1999-2007; Operando Col_onnes
Pucuato 1992-2015 Malacatepec 2012-2015 Chilesdo-
Presa 1952-1968; ] - 1993-1999; Villa
16098 Sabaneta 1970-2015 Operando Tuxpan 15391 Villa Victoria 2001-2015 Operando Victoria
. Ciudad 1959-1984; .
16235 Huajumbaro 1980-2015  Operando Tuxpan 16020 Hidalgo 1986-2015 Suspendida Tuxpan
Presa 1982-1994; 1964-1970;
16258 T 2003-2009;  Operando Tuxpan 16071 Los Azufres 1972-1984;  Suspendida Tuxpan
uxpan 2011-2015 1986-1988;
. 1988-2012 Melchor 1961-1972; .
16514 Jaripeo 20142015 Operando Tuxpan 16079 Ocampo 1984-1988 Suspendida Tuxpan
. 1950-1988; Presa } .
16002 Agostitlan 1992-2006 Operando Tuxpan 16092 Agostitlan 1961-1984  Suspendida Tuxpan
1974-1985; .
15197 Cuesta del 19952006,  Operando El Bosque 16099 Presa Tuxpan  1952-1980; Suspendida Tuxpan
Carmen 2012-2014 (CFE) 1991-1994
1952-1988 .
16036 PBresa EL ;20012006;  Operando El Bosque 16134 Tuxpan 11%%%41%3?;’ Suspendida Tuxpan
osque 2009-2015 -
La 1975-1980; Ciudad
16192 ” 1987-2005;  Operando El Bosque 16152 . 1922-198 Suspendida Tuxpan
Encarnacion 2008-2015 Hidalgo (SMN)
. 1958-2000; Villa . 1978-1981; .
15066 Palizada 2007-2015  OPerando Victoria 16213 Irimbo 1986-1905  Suspendida Tuxpan
1961-1989;
Presa Villa 2001-2006; Villa . .
15133 Victoria 2008-2009" Operando Victoria 16148 Zitacuaro 1921-1983  Suspendida  El Bosque
2011-2015
Presa 2002-2009; Colorines- .
15140 Chilesdo 2011-0015  OPerando Chilesdo- 16189 C.R.E.D.F.F.A. 1974-1976  Suspendida  El Bosque
1979-1986;
15174 Palo 19922002, Operando  Valle de 15035 Ixtapan del 1061-1986  Suspendida  Xt@pan
Mancornado 2004-2014 Bravo Oro del Oro
1967-1969;
Valle de 1973-1974; Valle de Amanalco de 1965-1982; . Valle de
15165 Bravo 2001-2005. Operando Bravo 15005 Becerra 1988.19092  Suspendida Bravo
2011-2015
. - 1974-1990; Villa Valle de Bravo . : Valle de
15199 Mina Vieja 1992-2014 Operando Victoria 15130 (CFE) 1969-1989  Suspendida Bravo
1989-1993; : ) .
Campamento ’ Chilesdo- Villa de } ) Chilesdo-
15265 Los Berros 22%2‘;_22%2% Operando Colorines 15131 Allende 1961-1985  Suspendida Colorines
Valle de Asuncioén 1982-1987; ) Chilesdo-
15368 El Fresno 1989-2015  Operando Bravo 15322 Donato Guerra  1989-1998 Suspendida Colorines
1982-1985; ;
15374  Agua Bendita  1991-2002;  Operando Vglle de 15334 Palo Seco 1982-1994  Suspendida .V'”a.
2008-2015 ravo Victoria
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Se tiene registro de 27 estaciones hidrométricas dentro de la cuencay en los

canales del sistema; sin embargo, ninguna de estas estaciones se encuentra en
operacion (CONAGUA,2020). De manera similar a las estaciones climatoldgicas,
los periodos y longitudes de los registros son variables; iniciando en los afios
cuarenta y en algunos casos abarcando hasta 2010 (ver tabla 4.3).
estaciones tienen registro de gastos instantdneos (hidrogramas), del promedio de
estos (gastos medios diarios) y en algunos casos mediciones de sedimentos.

Tabla 4.3 Estaciones Hidrométricas en el sitio

Estas

Periodo Periodo
ID Nombre de Estado Cuenca ID Nombre de Estado Cuenca
Registro Registro
SAN JOSE 1945-1969; ) Chilesdo- . . Valle de
18001 MALACATEPEC 19711977  Suspendida Colorines 18489 EL SALTO 1950-1964;  Suspendida Bravo
) Valle de 1953-1958; ) Villa
EL MOLINO 1949-1964 did EL MOLINO ' A
18169 Suspendida Bravo 18536 o 19831085  Suspendida Victoria
SALIDAS PRESA .
VERTEDOR ) Valle de 1962-1963; . Villa
18274 e s 1957-1964  Suspendida Bravo 18545 VILL?CV'I:CI;I';)RIA 1966.1967  Suspendida Victoria
18275  SANTAMONICA  1057-1964  Suspendida  valede 18546 ELMONUMENTO 19681975  Suspendida  Crilesdo-
Bravo Colorines
1958-1964; valle de
18279 CARRIZAL 1978-1985; Suspendida 18171 EL ORO 1949-1958 Suspendida El Bosque
1988-1991 Bravo
LLEGADA LA 1958-1972:
18462 LA COMPARIA 1953-1964 Suspendida  Villa Victoria 18285 BOSQUE (KM 1974 1985’ Suspendida  El Bosque
21+740) )
1953-1957; . ’ N )
18464 EL RAMAL 1061-1964  Suspendida Villa Victoria 18343 LA GARITA 1953-1958 Suspendida  El Bosque
. Chilesdo- .
18465 EL DURAZNO 1966-1970 Suspendida Colorines 18461 ZITACUARO 1949-1977 Suspendida  El Bosque
1961-1977; ) .
18472 LA FLORIDA 10811985 Suspendida El Bosque 18458 TURUNDEO 1947-1957 Suspendida Tuxpan
1955-1961; 1947-1981;
18256 oooAMAL . 19631070;  Suspendida  X@PANDEl o450 RIO GRANDE 1983-1997,  Suspendida  Tuxpan
Oro
1978-1985 20032010
18466 IXTAPA PEL 1944-1959  Suspendida Ixtapoa:g del 18460 RIO CHIQUITO 19512010  Suspendida Tuxpan
18213 TUXPAN 1947-1954  Suspendida Tuxpan 18460 Conduccién Tuxpan- 1961-1964 Suspendida Tuxpan

Bosque
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Planteamiento del Modelo:

Ante la falta de estaciones hidrométricas en operacion dentro de las
subcuencas de captacion del S.C., se propone el uso de un modelo lluvia-
escurrimiento que permita hacer un monitoreo de los ingresos al sistema. De
manera que se cuente con informacion adicional que permita hacer cambios y/o
ajustes en las politicas de operacion de este, asi como detectar comportamientos
irregulares en los ingresos relacionados con posibles obstrucciones o
aprovechamientos irregulares.

La propuesta de este modelo se basa en el uso de redes neuronales
artificiales; ya que se ajusta a las caracteristicas del sitio de estudio donde no se
cuenta con informacién actualizada para calibrar otro tipo de modelos, pero si con
registros con longitud suficientemente para entrenar al modelo. Adicionalmente, se
propone utilizar la misma estructura del modelo para realizar el pronostico de los
ingresos futuros al sistema, utilizando una ventana de tiempo de hasta 5 dias en el
futuro; por lo cual se utilizara una red con arquitectura recurrente en su modalidad
LSTM, para poder trabajar con series de tiempo y brindar informacion adicional al
modelo.

Para desarrollar y probar este modelo, se seleccioné como cuenca piloto “El
Bosque”; ya que dada la problematica de filtraciones que presenta la cortina de la
presa ubicada en este sitio, se considerdé que un modelo con las caracteristicas
propuestas podria ayudar a establecer mejores politicas de operacién que permitan
reducir las pérdidas.

No obstante, cabe mencionar que este modelo fue disefiado de manera en
que este pueda ser escalable en el futuro, y pueda ser utilizado en las demas
cuencas del S.C; asi como cualquier otra cuenca donde se cuente con informacion
de los registros. Por lo cual, se disefié de manera que la informacion requerida para
alimentar a el modelo fuese de facil acceso y estuviese disponible para cualquier
otro sitio. Por ello, también se utiliz6 Unicamente software y librerias de codigo
abierto, de manera que este pueda ser probado, implementado e inclusive mejorado
por cualquier otro actor interesado. (El codigo de programacién se encuentra
disponible dentro del anexo 1.)
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Seleccién de Datos y Variables

Dentro de la cuenca “El Bosque”, se seleccioné como piloto la estacion
hidrométrica Zitacuaro (18461) (CONAGUA,2021); la cual mide los escurrimientos
del Rio Zitacuaro, principal afluente de la cuenca. Adicionalmente se utilizd
informacion de las estaciones climatolégicas “Presa El Bosque” (16036), “Zitacuaro”
(16148), “Presa Tuxpan” (16099), “Laguna del Fresno” (16061) y “Juangapeo”
(16058) (CICESE, 2020); debido a que eran las estaciones mas cercanas (a una
distancia no mayor de 80 km de la cuenca) que compartian el mismo periodo de
registro con la estacion hidrométrica (ver Fig 4.4).

N

W

16099

lan de Ocampo

16058

Simbologia
Est. Climatoldgica
A Bt Hidrométrica )
R.H BT

Fig 4.4 Mapa Estaciones de Estudio (Elaboracion propia)

La informacion extraida de estas estaciones fue: en el caso de las
hidrométricas, el gasto medio diario para estimar los volimenes de los
escurrimientos que llegan a la presa “El Bosque” como parte de las aportaciones
del rio Zitacuaro; y por parte de las estaciones climatologicas, Unicamente se utilizo
los datos registrados de precipitacion acumulada en 24 horas. Cabe mencionar que
no se aplicé ninguna técnica para estimar la precipitacion dentro de la cuenca ya
gue es algo que el modelo inferira durante el entrenamiento.
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Dada la periodicidad en el comportamiento de los escurrimientos, se afiadio
como dato el dia del afio asociado a la medicidén de precipitacion y escurrimiento.
Para ello, se utilizo la funcion seno y coseno para describir esta variable; de manera
que se pudiese representar la frecuencia sin afiadir una jerarquia numérica
especifica a cada dia. Lo anterior, debido a que el dia 289 del afio (octubre) no es
mas relevante que el dia 170 (junio) o el dia 28 (enero) para la prediccion del
escurrimiento.

De manera que se establecié como informacion de entrada para el modelo:

1- La medicion de la precipitacion acumulada en cada una de las estaciones
climatologicas antes mencionadas para los dias “d-T"*; sin considerar el dia en
gue se realiza el prondstico.

2- El volumen de ingreso registrado en los dias “d-T”, calculado a partir de la
medicion del caudal medio registrado en la estacion “Zitacuaro”.

3- Dia del afio asociado a cada uno de los valores antes mencionados.

*Nota: Se realizaron diversas pruebas para determinar el valor 6ptimo de la ventana
“T” de datos previos (ver “Disefio de la Red ).

La informacion que se espera que produzca el modelo es:

1- El volumen de escurrimiento para el dia “d”; el cual permitira tener una
estimacion de los volimenes que llegan a la presa, dado que esta estacion ya
no se encuentra en operacion.

2- La prediccion de los volumenes de escurrimiento acumulados para un horizonte
de 5 dias en el futuro (d+4); el cual permitira prever el comportamiento de los
escurrimientos.
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Preprocesamiento de Datos
Analisis de Datos:

Se realizdé un analisis estadistico (ver tabla 4.4) de los datos de estudio
(escurrimiento medio diario y precipitacion acumulada en 24 horas) y se agrupo esta
informacion de manera mensual. Esto con el objetivo de tener vision general del
comportamiento de los datos; Asi como de detectar posibles datos atipicos
asociados a errores de medicidn, ya que estos pueden afectar a la precision del
modelo.

Se realizé una verificacion puntual en aquellos datos maximos que excedian
el 4% percentil (ver fig 4.5). No obstante, no se encontr6 evidencia suficiente en
ninguno de los casos de que se tratara de algun error de medicién; ya que, para las
estaciones climatoldgicas los datos maximos se encontraban acompafados de un
comportamiento similar en las estaciones vecinas, y en el caso de la estacion
hidrométrica, los datos se encontraban en medio de un periodo de crecida en el
nivel del rio.
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Tabla 4.4 Estadisticos

Enero
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC 16061 EC 16058 EC 16099
Media 1.30 md¥/s 0.75 mm 1.41 mm 0.61 mm 0.97 mm 0.77 mm
Mediana 1.20 m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 0.50 m¥/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 3.90 m¥/s 47.80mm  53.70mm  46.00mm  49.00 mm  48.80 mm
Des. Est 0.46 441 5.31 3.75 4.46 4.37
Coef. Asim 1.32 7.31 5.54 8.45 6.86 7.33
Coef. Curtosis 2.80 59.58 38.33 81.92 55.96 61.57
C.V. 0.35 5.90 3.77 6.12 4.59 5.68
Febrero
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC 16061 EC 16058 EC 16099
Media 1.25 m¥/s 0.26 mm 1.82 mm 0.23 mm 0.25 mm 0.36 mm
Mediana 1.14 m¥/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 0.50 md¥/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 9.85md¥s 2440mm 2230mm 26.00mm  16.00mm  30.00 mm
Des. Est 0.78 1.65 4.89 1.63 1.57 2.16
Coef. Asim 5.37 9.10 2.50 11.02 8.07 8.77
Coef. Curtosis 41.00 105.27 4.70 146.48 70.49 94.02
C.V. 0.63 6.42 2.68 7.18 6.34 6.00
Marzo
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC16148 EC16061 EC16058 EC 16099
Media 1.60 ms/s 0.12 mm 0.18 mm 0.14 mm 0.23 mm 0.15 mm
Mediana 1.29 m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 0.75 m¥/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 583m¥s 21.70mm 18.70mm  10.50 mm 21.00 mm  24.30 mm
Des. Est 0.83 1.29 1.26 mm 0.91 1.96 1.33
Coef. Asim 1.81 13.91 9.89 8.18 9.02 13.80
Coef. Curtosis 3.29 206.80 117.67 73.41 82.99 222.37
C.V. 0.52 10.38 6.89 6.56 8.46 8.81
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Abril
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC16148 EC16061 EC16058 EC 16099
Media 3.10 m3¥/s 0.39 mm 0.48 mm 0.66 mm 0.53 mm 0.65 mm
Mediana 2.70 m¥/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 0.82 m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 12.80 m3/s 4850 mm 37.50 mm 41.00mm  73.00mm  43.00 mm
Des. Est 1.85 3.01 3.14 3.16 4.24 3.56
Coef. Asim 1.28 12.12 9.18 7.58 12.30 7.52
Coef. Curtosis 2.39 168.32 92.77 71.89 181.91 65.63
C.V. 0.60 7.72 6.61 4.75 8.05 5.43
Mayo
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC 16061 EC 16058 EC 16099
Media 5.34 md/s 2.07 mm 1.45 mm 1.65mm 1.39 mm 1.46 mm
Mediana 5.00 m¥/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 1.04 m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 26.11m3s 75.00mm  46.50 mm 5450 mm 36.00 mm  38.00 mm
Des. Est 2.86 6.43 4.47 4.92 4.25 4.12
Coef. Asim 1.44 5.74 4.96 5.32 4.51 4.24
Coef. Curtosis 5.82 44.77 32.22 38.22 23.74 22.84
C.V. 0.54 3.11 3.08 2.98 3.06 2.82
Junio
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC16148 EC16061 EC 16058 EC 16099
Media 7.28 md/s 5.92 mm 7.07 mm 4.71 mm 6.16 mm 5.43 mm
Mediana 6.33 md%/s 1.50 mm 3.00 mm 0.00 mm 1.00 mm 1.55mm
Minimo 1.45 m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 33.15m%s 96.40 mm 105.30 mm 75.00mm 57.00mm  64.20 mm
Des. Est 4.09 9.62 11.70 9.21 9.93 8.86
Coef. Asim 1.42 3.22 3.68 3.45 2.16 2.59
Coef. Curtosis 3.62 18.00 19.85 15.88 4.74 8.62
C.V. 0.56 1.63 1.65 1.95 1.61 1.63
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Julio
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC16061 EC 16058 EC 16099
Media 8.61 m3/s 5.96 mm 6.04 mm 6.09 mm 5.66 mm 6.00 mm
Mediana 7.80 m3/s 3.60 mm 4.20 mm 3.00 mm 2.00 mm 3.30 mm
Minimo 0.60 md/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 36.79m%s 53.00mm 41.50mm 53.50mm 5450mm  60.10 mm
Des. Est 4.30 7.47 6.66 8.26 9.15 8.10
Coef. Asim 1.63 2.23 2.20 2.22 2.55 2.54
Coef. Curtosis 5.17 6.46 6.72 6.95 7.18 8.62
C.V. 0.50 1.25 1.10 1.36 1.62 1.35
Agosto
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC 16061 EC 16058 EC 16099
Media 7.96 m¥/s 5.33 mm 5.33 mm 5.92 mm 4.50 mm 5.66 mm
Mediana 6.74 md/s 2.50 mm 3.20 mm 2.50 mm 1.80 mm 2.50 mm
Minimo 2.45md/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 4466 m¥/s 54.80mm 5550mm 65.00mm 42.00 mm 100.00 mm
Des. Est 4.92 7.15 6.48 8.19 7.10 9.76
Coef. Asim 3.59 2.56 2.58 2.24 2.58 4.47
Coef. Curtosis 18.58 9.62 10.74 7.30 7.66 29.19
C.V. 0.62 1.34 1.22 1.38 1.58 1.72
Septiembre
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC16061 EC 16058 EC 16099
Media 4.93 m¥/s 5.74 mm 5.09 mm 4.14 mm 5.34 mm 5.06 mm
Mediana 3.50 m¥/s 1.80 mm 2.00 mm 0.00 mm 1.50 mm 2.00 mm
Minimo 1.85 md/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 20.88 m3/s 72.70mm  43.00mm 39.00mm 62.00 mm  55.20 mm
Des. Est 3.64 9.15 7.24 7.15 9.38 7.56
Coef. Asim 1.89 2.90 2.06 2.33 2.86 241
Coef. Curtosis 3.19 11.69 4.59 5.80 9.63 7.96
C.V. 0.74 1.59 1.42 1.73 1.76 1.49
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Octubre
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC16061 EC 16058 EC 16099
Media 3.50 m3/s 2.88 mm 2.92 mm 2.47 mm 3.13 mm 2.93 mm
Mediana 2.33m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 1.25 md/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 31.80m%¥s 63.20mm 72.30mm 66.00mm 65.00 mm 103.00 mm
Des. Est 3.21 7.08 6.49 6.68 7.93 7.89
Coef. Asim 3.82 4.25 4.43 4.79 3.95 6.26
Coef. Curtosis 20.64 23.09 30.78 30.33 19.36 59.53
C.V. 0.92 2.46 2.22 2.71 2.54 2.70
Noviembre
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC 16061 EC 16058 EC 16099
Media 2.63 md/s 0.51 mm 0.65 mm 0.47 mm 0.74 mm 0.55 mm
Mediana 1.95 md/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 1.04 m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 1290 ms/s 26.50mm 29.20mm  23.00mm  43.00mm  18.00 mm
Des. Est 1.63 2.27 2.89 2.42 3.57 2.32
Coef. Asim 1.95 6.30 6.62 6.71 6.81 4.94
Coef. Curtosis 5.07 48.57 51.34 48.96 56.66 25.39
C.V. 0.62 4.44 4.43 5.10 4.79 4.21
Diciembre
Estadistico EH 18461 EC 16036 EC 16148 EC16061 EC 16058 EC 16099
Media 1.57 m3/s 0.34 mm 0.24 mm 0.22 mm 0.39 mm 0.38 mm
Mediana 1.48 m3/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Minimo 0.72 m¥/s 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm 0.00 mm
Maximo 3.70m¥s 4200 mm 19.50 mm 14.20mm 66.00 mm  25.00 mm
Des. Est 0.56 2.52 1.36 1.28 3.21 2.03
Coef. Asim 1.10 12.83 8.76 8.06 15.77 8.78
Coef. Curtosis 1.18 189.38 97.71 72.97 302.26 92.29
C.V. 0.35 7.52 5.73 5.77 8.29 5.42
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Integracion de Conjuntos de Datos

Con el objetivo de poder validar el modelo se dividi6 al registro de datos en
dos subconjuntos : El primero, denominado “Conjunto de Entrenamiento”,
comprende a los registros de 1952 a 1967 (5805 datos) y fue utilizado para el
proceso de entrenamiento de la red en la medicion del subajuste; el segundo
conjunto, denominado “Conjunto de Validacion” , comprende al periodo 1968-1970
(830 datos) y fue utilizado durante el proceso de validacion de resultados para
probar el desempefio del modelo y corroborar que no presentara sobreajuste. A
continuacion, se muestran los datos que servirdn como inputs para el modelo:
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Fig 4.6 Inputs Modelo (Elaboracion Propia)
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Con respecto a los datos de salida para entrenar al modelo, se conformaron
las siguientes series con informacién de: El volumen de escurrimiento medido en el
dia “d”; el volumen de escurrimiento acumulado para los siguientes dos dias (d+1),
para los siguientes 3 (d+2), y asi sucesivamente hasta los siguientes 5 dias (d+4).
Estas series, se dividieron de la misma manera que los datos de entrada.

A continuacién se presenta Unicamente la serie de datos de validacién, con
el objetivo de mostrar con mayor detalle el comportamiento en el ruido de estos
datos; ya que, por ejemplo, si se compara la serie de escurrimiento en el dia d con
respecto a “d+4”, se puede observar que esta Ultima tiene una menor cantidad de

“picos” y presenta un comportamiento considerablemente mas estable, y por tanto
predecible.

Volumen dia d ) Volumen dia d+3

enga (f

Volumen dia d+1 Volumen dia d+4

16101 1147 584 B 1680 9680 B [ B s e e - Ha e 1

lempo (di
Volumen dia d+2

Fig 4.8 Reduccion del ruido: outputs del modelo (Elaboracion Propia)
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Escalado de Atributos

I >> I
A 0<a; <1
wa J(w) 0< a0 <1

& w2 J(w)

. ) N .
> W1 | > U

Fig 4.9 Comparacion de la trayectoria de optimizacién (lan Goodfellow,2017)

Es importante que todos los atributos o variables con los que se alimente al
modelo se encuentren dentro de un mismo orden de magnitud; ya que de lo
contrario se generan distorsiones al momento de optimizar los parametros de la red
durante el proceso de entrenamiento, afectando la sensibilidad del modelo y
haciéndolo dependiente de los oOrdenes de magnitud de las variables (lan
Goodfellow,2017).

Adicionalmente es recomendable que el orden de los atributos se encuentre
cerca del rango de -1y 1, ya que esto permite al algoritmo converger de manera
mas eficiente al simplificar los célculos y reducir los tiempos de cémputo para el
entrenamiento de la red (lan Goodfellow,2017) (ver fig 4.9).

Es necesario escalar de manera conjunta los datos con los cuales trabajara
el modelo (tanto el conjunto de entrenamiento como el de validacion). Existen
diversos métodos para realizar este escalado de los atributos; siendo el mas
utilizado dentro de la bibliografia consultada la estandarizacion (Eq.4.1), el cual
elimina la media y escala los datos con respecto a la desviacion estandar, de
manera que se centran en 0 con una desviacién estandar cercana a uno.

Z; = xt%fl Eq.(4.1)

Ecuacion 4.1. Donde Z; la variable escalada, x; es la variable original, x, es la media del conjunto
de entrenamiento original y ¢ la desviacién estandar.

No obstante, esta transformacién solo es recomendable cuando los datos
tienen una distribucién normal y es sensible a valores extremos, por lo que no fue
utilizada para este modelo ya que los datos de precipitacion diaria y caudal medio
diario no siguen esta distribucion (ver tabla 4.4).
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Se encontré que, una técnica mas adecuada para el tipo de datos de este
estudio es el “estimador robusto” o “RobustScaler” (Eq 4.2). Este remueve la media
y escala los datos de acuerdo con el rango entre el primer cuartil y el tercer cuantil
del conjunto de entrenamiento, este tiene la ventaja de ser menos susceptible a
valores extremos (por lo que ajusté bien para los datos de precipitacion) y que no
esta condicionado a que los datos pertenezcan a una determinada distribucion, por
lo que fue el estimador que se utilizé para este modelo.

7. = XiTXmd  Eq.(4.2)
| =
X0.75~%X0.25

Ecuacion 4.2. Donde Z; la variable escalada, x; es la variable original, x,,,; s la media del conjunto
de entrenamiento original, x,,5 y x,,5 son los cuantiles 3 y 1 respectivamente

Cabe mencionar gque existen otras técnicas de escalado consultadas en la
bibliografia. Sin embargo, son mas susceptibles a los datos extremos o tienen
condicionantes que, para el caso particular de este modelo, hacian que su
desempefio fuera menor a la transformacién elegida. No obstante, a continuacion
de describen brevemente:

MinMaxScaler: es una transformacion que escala las caracteristicas a
valores entre 0 y 1, esta transformacion responde bien si la desviacion estandar es
pequefia y cuando una distribucién no es gaussiana; no obstante, es sensible a
valores extremos.

Zi — _Xi"¥min  Eq.(3.3)
Xmax~Xmin
Ecuacion 3.3. Donde Z; la variable escalada, x; es la variable original, x,,;, €s el valor minimo de
del conjunto de datos X; X4 €S el valor méximo del conjunto de datos x.

MaxAbsScaler escala cada atributo con respecto al valor absoluto maximo
de la serie, arrojando valores que Unicamente se encuentran entre 0 y 1, este
estimador también es sensible a valores extremos.

Xi

Zi=

xmax

Ecuacion 3.4. Donde Z; la variable escalada, x; es la variable original, X, 4, s el valor maximo del
conjunto de datos x.
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Disefo de la Red

El modelo de red neuronal se programé en lenguaje de Python utilizando las
librerias Keras (Chollet, F.et al,2015) y TensorFlow (Martin Abadi et al,2015); las
cuales son de codigo abierto. Estas librerias contienen funciones y procedimientos
preprogramados llamados API's (Application Programming Interface) enfocados al
disefio de modelos de aprendizaje automatizado. Estos API’s se dividen dos tipos
de modelos: el primero es para la creacion de “modelos secuenciales”, los cuales
se generan creando una secuencia simple de capas de nodos, que se van apilando
y donde solo existe un “tensor” o matriz de datos de entrada y salida. El segundo
tipo de modelos es llamado “funcional” y permite la creacion de modelos mas
complejos; los cuales se pueden anidar entre si, de manera que parte de las salidas
de una de las capas sirva como entrada para un segundo modelo. (Martin Abadi et
al,2015). Este modelo se programé utilizando las paqueterias enfocadas hacia el
disefio de redes con arquitectura secuencial.

Adicionalmente se utiliz6 como librerias auxiliares para el manejo y analisis
de datos las librerias Pandas (Reback J et al 2020);Numpy (Charles R, et al,2020)
y Matplotlib (Hunter, J. D,2007).

Como se mencion6 dentro del capitulo 1ll, el proceso de entrenamiento de
una red requiere del cdmputo de una serie de operaciones complejas de manera
iterativa. En una computadora de escritorio convencional, estos calculos se llevan a
cabo dentro del CPU (Central Processing Unit ) de manera secuencial (uno a uno);
debido a la cantidad y tipo de calculos requeridos, este proceso puede llegar a
demorar varias horas e inclusive dias (aun en un CPU de alta gama), lo cual solia
limitar la aplicacion de este tipo de técnicas. Algunas computadoras adicionalmente
cuentan con un GPU (Graphic Processing Unit), este tipo de procesador permite
realizar varios célculos de manera paralela; y en algunos casos, cuentan con
mddulos especializados enfocados para trabajar con R.N.A. Sin embargo, este tipo
de procesadores especializados suelen tener un costo elevado.

Debido a esto, en este trabajo se recurrié al uso de Google Colaboratory
(Google,2021). Esta es una herramienta, basada en Cloud Computing, que permite
tener acceso al uso de GPUs y TPUs ( Tensor Processing Unit, similar al GPU pero
enfocado Unicamente para actividades relacionadas con el aprendizaje
automatizado) de sus servidores (Kaz Sato, 2021). Esta herramienta tiene una
version gratuita, la cual fue suficiente para los requerimientos de este modelo.

Una vez que se ha definido el tipo de modelo y el entorno de programacion
se establece el numero y tipo de capas, asi como el nUmero de neuronas para cada
capa. Para este modelo se propuso la implementacion de capas tipo Long Short
Term Memory (LSTM), debido a las caracteristicas mencionadas anteriormente.
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Se propuso una arquitectura de dos capas intermedias del tipo LSTM, con
25 y 20 nodos respectivamente; donde los nodos de la primera capa estuvieran
programados de manera “Secuencia-Secuencia’, para poder aplicar otra capa
recurrente y aprovechar su capacidad de analisis; y la segunda capa LSTM
mediante una configuracién “Secuencia-a uno”, de manera que se obtuviese un
anico resultado.

A estas capas se les aplicé la técnica de “Dropout” la cual inactiva un
porcentaje de los nodos de manera aleatoria en cada iteracion del proceso de
entrenamiento; esto con el objetivo de evitar que el modelo sobreajuste o que
existan nodos que no estén trabajando, este se establecidé en 20 % de inactivacion
de los nodos. Finalmente se afiadié una capa que fungiese como capa de salida,
con un unico nodo, y cuya funcién de activacion fuese la funcion identidad, de
manera que los resultados no estuviesen limitados a un rango especifico.

Cabe mencionar que la arquitectura propuesta esta basada en la utilizada
por Kratzert, F et al (2018), quienes desarrollaron una red compuesta por dos capas
LSTM de 20 nodos cada una para la prediccion de caudales en diferentes cuencas
ubicadas en Estados Unidos; no obstante, realizando pruebas se encontré un mejor
desempeiio de la red afladiendo nodos a la primera capa. En este sentido es
conveniente mencionar que el numero de nodos y capas incrementa
considerablemente el tiempo de comput6 durante el proceso de entrenamiento.

Finalmente se establecié la ventana de datos (T) que recibira el modelo en
cada iteracion para realizar el pronostico; dentro del trabajo de Kratzert, F et al
(2018) este parametro se defini6 como 365 dias, no obstante se encontr6 que para
este modelo ventanas tan amplias daban un comportamiento demasiado robusto
gue impedia que se ajustase a los valores picos. Realizando pruebas se encontrd
que el valor 6ptimo de T para este conjunto especifico de datos era de 10 dias.

El resultado final fue un modelo con 7,101 parametros para ajustar durante
el proceso de entrenamiento.

Model: "sequential”

Layer (type) Qutput Shape Param =
1ztm (LSTM) (None, 5, 25) 3400
Istm 1 (LSTM) (None, 20) 3680

denze (Denze) (MNone, 1) 21

Total params: 7.101
Trainable params: 7,101
Non-trainable params: (

Fia 4.10 Impresién del Resumen del Modelo
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Entrenamiento

El entrenamiento de la red se realiz6 mediante la técnica de descenso del
gradiente por mini-lotes; se propuso un tamafio de 365 datos para cada uno de estos
mini-lotes ( Batches ), de manera que se abarcase un ciclo completo del
comportamiento periddico de los datos. Generando asi 25 mini-lotes o lotes de
entrenamiento.

Posteriormente se seleccion0 como funcion de coste el error medio
cuadratico (EMC) (Ec.3.8); ya que, dentro de la bibliografia consultada, es la funcién
mas comun aplicada a este tipo de modelos. Finalmente, para ajustar la tasa de
aprendizaje durante el entrenamiento se utilizo el algoritmo “Adam”; utilizando como
sus hiper-pardmetros del algoritmo:

a = 0.001, 5;=0.9, B, = 0.999 y ¢ = 1078.

El proceso de entrenamiento se repitié por 30 “épocas”; es decir, los 25 lotes
en los cuales se dividio el conjunto de entrenamiento fueron procesados 30 veces
para ajustar los parametros de la red. En la figura 4.9 se muestra la evolucion de la
funcién de coste con respecto a la “época” (Epoch ) de entrenamiento, se puede
apreciar como esta deja de variar significativamente a partir de la época 25; por lo
gue no se realizan mas ciclos para prevenir que la red presente sobreajuste.

EMC

EEEEE

Fia 4.11 Evoluciéon de EMC

En la figura 4.12 se muestra el proceso de evolucion en el comportamiento
del modelo para la prediccion de un dia en el futuro para el conjunto de
entrenamiento; la manera en la cual se ajusta el modelo conforme se incrementan
las épocas de entrenamiento es idéntica para los otros conjuntos de datos.
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Fig 4.12 Evolucion del Ajuste del Modelo para prediccion de un dia
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Validaciéon del Modelo

Al finalizar el entrenamiento se probd al modelo utilizando el conjunto de
entrenamiento. Cabe recordar que este conjunto de datos no habia sido procesado
anteriormente por el modelo, por lo que es informacion nueva para la cual el modelo
no se ha ajustado especificamente. También se volvié a procesar el conjunto de
datos de entrenamiento. Finalmente se re escalaron los datos a su dimension
original para su analisis. Se eligio indicador del ajuste el error medio cuadratico ya
que este fue el indicador utilizado durante el entrenamiento para ajustar los
parametros de la red.

Tabla 4.5 Comparacion MSE (Datos Escala Original - Hm3)

MSE/Dias 1 2 3 4 5
Entrenamiento 0.0279 0.0983 0.2121 0.3852 0.5653
Validacion 0.0171 0.0554 0.1833 0.3681 0.5338

En general, en ninguno de los cinco casos se encontrd evidencia de que el
modelo estuviese sobre ajustando; ya que en todo el error asociado al conjunto de
validacion fue menor al del conjunto de entrenamiento. Lo cual se atribuye a que los
datos del conjunto de entrenamiento tienen un menor ruido. Esto también se puede
apreciar en la evolucion de la relacidon entre el error del conjunto de entrenamiento
con respecto al de validacién, ya que en términos relativos este disminuye
considerablemente con respecto al horizonte de prondéstico; dado que, como se
mostré en la figura 4.7, el conjunto de datos para una ventana de 5 dias tiene
asociado un menor ruido que el de solo uno.

Finalmente se sefala que, aun que el error incrementa considerablemente
conforme la ventana de tiempo de predicciéon se amplia, también lo hace el orden
de magnitud de la prediccion, dado que se estd pronosticando el volumen
acumulado de escurrimiento; por lo que este incremento no necesariamente esta
directamente relacionado con un decremento en el desempefio del modelo.

A continuacion se muestran los datos graficados de las estimaciones y los
valores reales para ambos conjuntos de datos.
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Comparacion entre datos estimados y medidos para: Volumen acumulado 1 dia (Datos Entrenamiento)

a0
= Raal
35 Estimacion
30
F25
£
520
E
315
10 Ly |
05 ‘
oo
1954 1956 1958 1960 1962 1964 1966 1968
Fecha
Comparacion entre datos estimados y medidos para: Volumen acumulado 1 dia (Datos Validacion)
y - Eamacn
12
a 10 A
£ f
=08
gk et
) b N b L X
02 R L ,./\[“\ Y \'AMA/\MNM\ AT ,,_,.\J“'m wwh&
1968-10 1969-01 1969-04 1965-07 1969-10 1970-01 1970-04 197&07 197&-10 197101
Fecha
Fig 4.13 Valores Estimados vs Reales: Ventana 1 dia
Comparacion entre datos estimados y medidos para: Volumen acumulado 2 dias (Datos Entrenamiento)
! - :‘;T:IIE(IM
1]
5
£,
H
2 u I
. ,
0
1854 1956 late 1960 1962 1964 1966 a6
Fecha
Comparacion entre datos estimados y medidos para: Volumen acumulado 2 dias (Datos Validacion)
= Real
25 Estimacion

=

|
{Jilm?

MAai H W\A\JJ\/ N \
Ve

Wi,

s
1968.10 1969.01 196.04 1969.07 1969.10 1970.01 1970.04 1970.07
Fecha

Volumen (Hm3)
=

s

05

\anssPamancnirciill A

00

1970.10 107101

Fig 4.14 Valores Estimados vs Reales: Ventana de 2 dias
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Comparacion entre datos estimados y medidos para: Volumen acumulado 3 dias (Datos Entrenamiento)
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Comparacion entre datos estimados y medidos para: Volumen acumulado 5 dias (Datos Entrenamiento)
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Fig 4.17 Valores Estimados vs Reales: Ventana de 5 dias
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Capitulo V: Analisis de Resultados

Predicciéon horizonte 1 dia.

& r"2=0914 -
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0.2 4

Dl:] -I T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 06 0.8 140 12 14
‘Valor Real (Hm3)

Fig 5.1 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.

En la figura 4.13 se mostro el ajuste del modelo para los datos de un dia en
el futuro. Se aprecia que en general, el desempeio del modelo es adecuado; ya que
describe adecuadamente el comportamiento de los datos, con un error aceptable
en cuanto su magnitud. Sin embargo, este presenta dificultad para describir los
valores pico y generalmente los subestima; esto se puede ver con mayor detalle en
la figura 5.1, donde se ilustra cdmo incrementa la dispersion de los datos en los
valores mas altos, y como estos estan sesgados hacia la parte inferior de la linea
de perfecto ajuste, lo que indica que en practicamente todos los picos extremos el
modelo subestimO estos valores. Otro fendmeno que se identific6 en el
comportamiento del modelo fue que generalmente este se acoplaba de manera
satisfactoria al volumen real medido; no obstante, existia algunos incrementos que
el modelo no reconocia y se ajustaba de manera tardia.

En la figura 5.2 se muestra el comportamiento del modelo con respecto a los
valores reales para el periodo de lluvias del afio 1969, asi como el registro de las
estaciones climatoldgicas. Se puede observar que no existe registro de precipitacion
para el mes de abril (04) y aun asi se presenta un incremento en los escurrimientos
a finales de este; lo que indica un subregistro de la precipitacion en la cuenca.

En la Fig. 4.2 se observo que existia muy pocas estaciones climatolégicas en
la parte alta de la cuenca, y las pocas existentes su registro diferia del de las demas
estaciones climatolégicas, asi como del de la hidrométrica utilizada. Por lo cual, esta
informacion no pudo ser utilizada para alimentar al modelo.
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Fig 5.2 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.

De manera que se intuye que estos incrementos en los escurrimientos se
deben a eventos puntuales de precipitacion en la parte alta de la cuenca, de la cual
no se tiene registro. No obstante, gracias a que el modelo también utiliza la
informacion de las mediciones previas de escurrimiento, este logra adaptarse
rapidamente a estos cambios y describir de manera satisfactoria el comportamiento

general del escurrimiento.

En contraste, el incremento que se presenta a principios del mes de julio (07)
es descrito con bastante precisibn ya que este se origina por la precipitacion

registrada. Por lo cual, se infiere que el problema del modelo

para describir

adecuadamente algunos de los valores extremos podrian estar relacionado también
con el subregistro de la precipitacion. De manera que el modelo Unicamente este
transformando los valores de la precipitacion de la parte baja de la cuenca a
escurrimiento, subestimando el total de este debido a la falta de informacion.

Una segunda hipétesis sobre este comportamiento es debido a la escala
temporal; ya que al ser una escala diaria, la resolucion no permite captar la
evolucion en el comportamiento de los datos y muestra un comportamiento mas

accidentado o irregular.
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Prediccién horizonte 2 dias.
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Fig 5.3 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.

En la figura 4.14 se muestra el ajuste del modelo para ambos conjuntos de
datos (entrenamiento y validacidén) con un horizonte de dos dias en el futuro. Se
observa que, de manera similar al caso anterior, tiende a subestimar los valores.
Esto, debido a que parten de la misma estructura.

No obstante, describe de manera satisfactoria la tendencia en el
comportamiento de los datos. Aun cuando no puede predecir los cambios abruptos
en el comportamiento del escurrimiento, describe con bastante precision la
tendencia general en el comportamiento de estos. Adicionalmente, gracias a la
informacion previa que utiliza para alimentarse y al tamafio del horizonte de
prediccién, este parece adaptarse rapidamente a los cambios abruptos del
comportamiento de los datos.

En la figura 5.4 se muestra el comportamiento del modelo con respecto a los
valores reales para el mismo periodo que el mostrado en la figura 5.2. Se observa
como en los puntos en los cuales falla la prediccién del modelo son los mismos que
en el caso anterior. De igual manera se observa como el modelo ajusta su prediccién
gracias a que se retroalimenta.
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Fig 5.4 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.

Ing. Jose Antonio Romero Gil 71



UN/M:ii: Aplicacibn de Redes Neuronales Artificiales para la Prediccién de
POSGRADOY 2T Escurrimientos en el Sistema Cutzamala.

Prediccién horizonte 3 dias.
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Fig 5.5Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.

En la figura 4.16 se muestra el ajuste del modelo para ambos conjuntos de
datos (entrenamiento y validacién) con un horizonte de tres dias en el futuro. En
este caso el error comienza a magnificarse, ain que sigue prediciendo con cierta
exactitud la tendencia en el comportamiento general de los datos. Por lo que podria
seguir considerandose como indicador para tomar decisiones con respecto a la
operacion de la presa “El Bosque”.

En la figura 5.6 se muestra el comportamiento del modelo con respecto a los
valores reales para el mismo periodo que el mostrado en la figura 4.17. Los puntos
donde mas se desfasa la estimacion con respecto al valor real corresponden a los
mismo que en las estimaciones anteriores.
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Fig 4.5.6 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.
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Prediccién horizonte 4 dias.
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Fig 4.24 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.

En la figura 4.24 se puede observar el incremento en la dispersion de las
predicciones; esto debido a que como se observa en la figura 4.17 aun cuando los
datos estan suavizados (tiene cambios menos abruptos en su comportamiento),
existen varios picos a los cuales el modelo no puede anticiparse debido a que no
cuenta con informacion suficiente para ello; y dado que la ventana de tiempo es
demasiado larga el modelo tiene una mayor dificultad para ajustarse. Aln asi se
considera que la informacion provista podria servir como un indicador robusto del
comportamiento general a mediano plazo para fines de planeacion.

En la figura 4.25 se muestra el comportamiento del modelo con respecto a
los valores reales para el mismo periodo que el mostrado en la figura 4.17. Llama la
atencién que, tal como también se puede observar en la figura 4.24, para este
horizonte de prondstico el modelo ya no tiende a subestimar los escurrimientos. Se
observa también este comportamiento robusto en cuanto a la estimacién de la
tendencia de los datos.
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Fig 4.25 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.
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Prediccién horizonte 5 dias.
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Fig 4.26 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.

En la figura 4.26 se puede observar, de manera similar que para la estimacion
de 4 dias en el futuro, el incremento en la dispersion de las predicciones causado
por el incremento en la ventana temporal. Aun asi, el modelo parece seguir
brindando una estimacion aceptable del comportamiento general de los datos para
la ventana temporal que se emplea.

En la figura 4.26 se muestra el comportamiento del modelo con respecto a
los valores reales para el mismo periodo que el mostrado en la figura 4.17. Los
puntos donde mas se desfasa la estimacién con respecto al valor real corresponden
a los mismo que en las estimaciones anteriores.
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Fig 4.25 Comparacion entre los Valores Estimados y Reales del conjunto de validacion.
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Capitulo VI Conclusiones

Los procesos involucrados dentro del ciclo hidrolégico son sumamente
complejos y dificiles de describir; y ,si bien en los ultimos afios el avance cientifico
y tecnoldgico ha generado importantes avances teéricos sobre entendimiento de las
dinamicas de estos distintos procesos (atmosféricos, hidraulicos, geoldgicos, etc),
la brecha existente entre estos conocimientos y su aplicacion dentro de modelos
practicos que permitan obtener informacién precisa sobre una determinada variable
hidrolégica para la toma de decisiones es aun importante.

Lo anterior es, en gran medida, debido a que en pocos sitios existe la
instrumentacién necesaria para registrar las variables que requiere un modelo
sofisticado. Esta situacion se agrava en paises como México, donde si bien ha
existido un esfuerzo importante por tener registros confiables y de facil acceso a la
poblacion; debido a factores geograficos, econdmicos, politicos y sociales estos aun
resultan insuficientes para muchas regiones.

No obstante, contar con una herramienta que permita describir y anticipar el
comportamiento de variables hidrologicas tales como el escurrimiento resultan
imprescindible para la gestion adecuada de recursos. Particularmente ante el
contexto actual en que vivimos donde existe una clara tendencia en aumento hacia
la demanda de recursos hidricos; y una disponibilidad con perspectiva en el
mediano plazo a disminuir debido a la intervencion antropogénica en las cuencas
(modificaciones en los usos de suelo, contaminacion del agua, forzamiento
climético, etc.).

Por ello, se han desarrollado y perfeccionado diversas herramientas que,
desde diferentes enfoques (empiricos, conceptuales y fisicos), permiten analizar,
describir y predecir el comportamiento de variables tales como el escurrimiento en
una cuenca. Cada una de estas tiene ciertas ventajas y desventajas dependiendo
de las consideraciones propias del enfoque seleccionado. Es importante reconocer
gue cada uno de estos enfoques tiene un contexto especifico de aplicacion, por lo
gque es de suma importancia previo a la seleccion de cualquiera de estas
herramientas realizar el estudio y caracterizacion del sitio, de manera que se pueda
seleccionar aquella herramienta que mejor ajuste a las caracteristicas especificas
del sitio.

Una de estas herramientas, la cual fue el objeto de estudio de este trabajo,
es el uso de redes neuronales artificiales. Estas, en su aplicacion general dentro del
campo de los modelos hidrolégicos, ofrecen la ventaja de ser sumamente versatiles;
esto debido a su capacidad de mapear cualesquiera dos conjuntos de datos que
guarden una relacién. Por lo cual tiene aplicaciones potenciales no solo para el
desarrollo de modelos lluvia- escurrimiento o de pronadstico, sino también pueden
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utilizarse para el relleno de registros de datos (a partir del registro de las estaciones
vecinas), analisis de sequias (determinar, a partir de un modelo de clasificacion, si
los patrones en los registros recientes de precipitacion corresponden o0 no a un
periodo de sequia), entre otros.

Este enfoque, al igual que los demas, tiene limitaciones ya que requiere de
registros confiables de variables para su aplicacion; por lo que, en el contexto de su
aplicacion para el desarrollo de modelos lluvia-escurrimiento o de pronostico,
Unicamente puede ser utilizado en sitios con algun grado de instrumentacion.

Adicionalmente, se encontré durante el analisis bibliografico sobre el uso de
redes neuronales artificiales en el campo de la hidrologia que existe una brecha
significativa de conocimiento entre aquellos trabajos cuya base parte de un enfoque
orientado hacia las ciencias de la computacién y aquellos orientados hacia la
hidrologia. Es decir, mas alla de las diferencias propias del enfoque de analisis de
cada uno de estos campos, se encontraron discrepancias metodolégicas en cuanto
al disefio de las redes. Por ejemplo, generalmente los trabajos orientados hacia el
campo de la hidrologia no consideraban dividir al conjunto de entrenamiento para
validar el modelo, o los registros utilizados tienden a ser mas cortos que los
recomendados por aquellos trabajos cuya base corresponde al campo de las
ciencias computacionales.

En este sentido, probablemente una de las principales areas de oportunidad
de esta herramienta es que hace falta una colaboracién mas estrecha entre ambos
campos del conocimiento; asi como un mayor desarrollo de trabajos de
investigacion referentes a este tema que permita homologar las consideraciones
metodoldgicas. Cabe mencionar actualmente ya se observa una tendencia de
incremento en el numero de publicaciones que combina estos dos campos; sin
embargo aun hace falta seguir incrementando este nimero.

Un ultimo punto referente al uso de esta herramienta que ha limitado su
aplicacion dentro de la investigacion es el hecho de que, tal como se abordo en el
capitulo Ill, es imposible trazar un paralelismo entre los procesos internos de la red
para inferir la relacion entre cualesquiera dos conjuntos de variables y los procesos
fisicos que las rigen. Esto es por qué en el trasfondo de la red, esta nunca pretende
acercarse a las ecuaciones matematicas que describen dichos procesos fisicos,
sino Unicamente ajustar los parametros de su estructura interna para ofrecer una
respuesta “mecanica” que se asemeje al resultado esperado. En este sentido queda
a consideracion de cada investigador/autor el ponderar los resultados que pueden
obtenerse a través del uso de esta herramienta con respecto al beneficio que puede
obtener en el entendimiento del fenomeno de estudio.
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Con respecto a la aplicacion de esta herramienta para el prondstico de los
escurrimientos dentro del S.C. En términos generales parece ser una opcion que se
adapta bastante bien a los requerimientos del sistema; ya que es una herramienta
econOmica que, en principio, podria ser escalada facilmente a las deméas cuencas
para atender la falta de medicion hidrométrica actual.

Adicionalmente, la implementacion de esta herramienta dentro de la cuenca
tiene un gran potencial para complementarse con otras tecnologias tales como
internet de las cosas, arboles de decisiones para la automatizacion del sistema,
entre otras mas pertenecientes al enfoque de gestion inteligente del agua. Lo que
podria incrementar considerablemente la eficiencia en pro de la explotacidon
sustentable de las cuecas que lo conforman; a la vez de reducir los costos asociados
a su operacion.

Por parte del andlisis puntual de los resultados obtenidos por el modelo: Se
concluye que, de acuerdo con los indicadores evaluados durante la validacion, el
desempeiio de este fue satisfactorio para las distintas escalas temporales de
pronéstico; aun con la falta de instrumentacion suficiente en la parte alta de la
cuenca. Lo anterior, gracias al uso de la arquitectura LSTM, que permitié utilizar
valores previos del estado del cauce para detectar cuando existian aportaciones
distintas a las registradas por las estaciones climatolégicas, para adaptarse a esta
nueva condiciéon de “flujo base”.

De igual manera se destaca que si bien, la precision del modelo disminuye
considerablemente conforme se amplia la ventana temporal, adn en el caso mas
extremo (5 dias) sigue proveyendo de informacion importante para la toma de
decisiones como lo es la tendencia en cuanto a las aportaciones futuras. Esto
gracias a que se utiliz6 como variable para predecir el volumen acumulado de
escurrimientos. Ya que haber tratado de predecir eventos puntuales (anticipar y
dimensionar una tormenta ) basado Unicamente en los registros previos de las
estaciones hubiera sido complicado; sin embargo, el uso del volumen acumulado
resulta en una variable mas estable y por tanto facil de pronosticar, sin dejar de ser
una variable relevante para la operacion del sistema.

Finalmente cabe mencionar que para su implementacion real dentro del
sistema, seria necesario validar los resultados haciendo mediciones en sitio; asi
como comparar el error medio de cada uno de los horizontes de pronadstico con las
curvas elevacion-area-capacidad de la presa, con el objetivo de dimensionar el
efecto que podria tener el error del modelo con la variacion en el nivel del embalse
y consecuentemente en las pérdidas por filtraciones de la cortina.
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Como ultimo aspecto se plantea las siguientes lineas de investigacion para
trabajos futuros:

1. El implementar este modelo para las demas estaciones hidrométricas en la
cuenca y evaluar su desempefio.

2. El implementar el modelo en un sitio donde pueda ser alimentado con
informacion atmosférica; con el objetivo probar su desempefio en la prediccion
del mediano plazo.

3. Acoplar al modelo con un prototipo de sistema de automatizacion en la
operacion de la presa “El Bosque” para optimizar su funcionamiento.
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Anexo: Cédigo del Modelo

Importar Librerias

import matplotlib as mpl

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from sklearn import preprocessing

from sklearn.preprocessing import Normalizer

from tensorflow.keras.optimizers import SGD, Adam

Importar Datos

df= pd.read csv("ElBosque5.csv",parse dates=["Fecha"],index col="Fecha",dayfirst=True)

Preprocesamiento
Generar conjunto de entrenamiento y validacion

train size = 5805

test size = len(df) - train size

train, test = df.iloc[0:train size], df.iloc[train size:len (df)]
print (len(train), len(test))

#f columns = ["Volumen","E16036","E16148","DiaSen","DiaCos"]
f columns = ["Volumen","E16036","E16148","E16061","E16058","E16099","DiaSen","DiaCos"]
#f columns = ["Volumen"]

f lbs=["Volumenlb4"]

def create dataset (X, y, time steps=1):

Xs, ys = [1, [I
for 1 in range(len(X) - time_ steps):
v = X.iloc[i: (i + time steps)].values

Xs.append (v)
ys.append(y.iloc[i + time_steps])
return np.array(Xs), np.array(ys)

Escalar datos

transformera = RobustScaler().fit(train[f columns])
transformerb = RobustScaler().fit (train[f 1lbs])
train df = transformera.transform(train[f columns])
test _df =transformera.transform(test[f columns])
train 1b = transformerb.transform(train[f lbs])
test 1b = transformerb.transform(test[f 1lbs])

Disefio de la Red

time steps = 10

# reshape to [samples, time steps, n features]
DStrain=pd.DataFrame (train_ df)
DStrain[3]=train["DiaSen"].to_numpy ()
DStrain[4]=train["DiaCos"].to numpy ()
DStest=pd.DataFrame (test_df)
DStest[3]=test["DiaSen"].to numpy ()

DStest[4]=test["DiaCos"].to numpy ()
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de

X train, y train = create dataset (DStrain,pd.DataFrame (train 1lb), time steps)
X test, y test = create dataset (DStest,pd.DataFrame (test 1lb), time steps)

print (X _train.shape, y train.shape)

tf.keras.backend.clear session()

model = tf.keras.models.Sequential ([
# Shape [batch, time, features] => [batch, time, lstm units]
tf.keras.layers.LSTM(50,dropout=0.2, return sequences=True),
#tf.keras.layers.Dropout (0.2),
tf.keras.layers.LSTM(50,dropout=0.2, return sequences=False),

#tf.keras.layers.Dense (units=2,activation="relu"),
# Shape => [batch, time, features]
tf.keras.layers.Dense (units=1)

1)

model.compile (loss="mean squared error', optimizer=Adam(lr=0.001),metrics=['mse'])

Entrenamiento

history = model.fit(
X_train, y train,
epochs=30,
batch size=365,
validation split=0.20,
shuffle=False,
)

Validacion

y_pred=model.predict (X test)

y_prede=model.predict (X train)

y_ser=model.predict (X train)

#y ser=(train 1lb std[0]*y ser)+train 1b mean[0]

y ser2=transformerb.inverse transfora(yiser).flatten()
y:pt=transformerb.inverse_t;ansform(y_p;ed).flatten()

print ((tf.keras.metrics.mean squared error (pronot,prono2t).numpy()))
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