REDES FUNCIONALES APLICADAS AL PRONOSTICO DE NIVELE S PARA UN
CURSO DE LLANURA DEL GRAN ROSARIO

Carlos M. Scuderi @, Gerardo A. Riccardi @ y Erik D. Zimmermann ®®
WDepartamento de Hidraulica y CURIHAM, @Investigador CIC-CIUNR, @Investigador CONICET
Facultad de Ciencias Exactas, Ingenieria y Agrimensura. Universidad Nacional de Rosario
Riobamba 245 bis. Rosario (2000). Santa Fe. Argentina. Telefax: +54 (341) 4808541
e-mail: cscuderi@fceia.unr.edu.ar

RESUMEN

Se presenta la aplicacion de redes funcionales gRjpfonostico de niveles en un curso de llanura
con futura implementacién a un sistema de alertaradnundaciones. El objetivo del trabajo es
evaluar el comportamiento de diferentes RF aplisadl@alculo de niveles para el arroyo Luduefia
(zona del Gran Rosario, sur de Santa Fe, Argentina)

La cuenca en estudio, de 740°%mosee 15 sensores, 4 pluviométricos y 11 limning&, con
transmision automatica cada 15 minutos. El registtodatos abarca desde el 01/07/2007 al
30/06/2010, es decir 3 afios. La cuenca fue divididd0 subcuencas en correspondencia con los
sensores limnimétricos, mientras que la precigitaaisociada a cada subcuenca fue estimada por la
metodologia de Thiessen. Se consideraron aquelygas con una precipitacion total mayor a 10
mm y aumento de nivel en la seccién de mediciéesopa 10 cm; obteniendo asi un promedio de
14 eventos por subcuenca. Los eventos resultgraes,cada subcuenca, fueron divididos en dos
grupos; uno para entrenamiento y otro para valiasade las RF. Se propusieron y analizaron tres
familias de funciones: polindmica, exponencial yraderrier. Se utilizaron como datos de entrada la
precipitacion y el nivel en un tiempoy Tpara obtener los niveles a distintos horizontes de
prondstico, desde 1 hasta 6 horas como datosida.sal

Los resultados, en términos de niveles, fueronuawas a través de los indices: coeficiente de
determinaciéon Ry raiz del error cuadratico medio RMSE; asi comof@ma visual fueron
comparadas las diferencias entre tiempo al picagsticado y observado, y entre nivel maximo
pronosticado y observado. En general, los mejoessiltados se obtuvieron para la funcion
polindbmica. Por otro lado, a medida que el horieodé prondstico aumenta la calidad de los
prondsticos disminuye. Los resultados obtenidosahelspresente son alentadores evidenciando la
capacidad de ‘aprendizaje’ y reproducciéon de ewedw este tipo de modelo. Sin embargo, una
duda latente es el comportamiento que tienen Iemos frente a eventos de mayor magnitud a los
utilizados en la etapa de entrenamiento.
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INTRODUCCION

La zona del Gran Rosario (sureste de la provin@aSdnta Fe, Argentina) ha sido
perturbada por diferentes eventos pluviométricasnsps en forma periddica, el ultimo de ellos
ocurrido en marzo de 2007. Este hecho sumado eetaente presion sobre el uso de la tierra
producto del cultivo de sojaG(ycine makx y al desarrollo inmobiliario sin planificacion,
incrementan la vulnerabilidad de la poblacion feeat las inundaciones. Razén por la cual la
proteccion de vidas humanas, generalmente de escinarginados asentados a la vera de los
cursos de agua, y de bienes materiales adquieee e mayor importancia. Gruntfest (1995)
indica que la concepcién actual en el manejo dedaciones, es decir en la reduccién y mitigaciéon
de los dafos producidos, necesita un enfoque nsagitdinario; no solo cientifico sino también
relacionado con cuestiones sociales, econOmicatiticps.

Dentro de las acciones a implementar en el ‘condminundaciones se encuentran medidas
estructurales y no estructurales (Berga Casaf®@85;1Georgakakos et al., 1999). La principal
diferencia entre ellas es que las primeras inteeriedurante la formacion y ocurrencia de los
fendmenos al modificar las caracteristicas hidicke hidraulicas de la cuenca como por ejemplo
la alteracion de la cobertura vegetal o el ensan@hdo de cursos. Mientras que las segundas
plantean la convivencia entre el hombre y el ager@ird de un determinado espacio geografico a
través de la disminucion de los dafios producidodgsanundaciones; pudiendo citar la regulacion
del uso del suelo o los sistemas de alerta contradaciones. A pesar de que historicamente la
lucha contra las inundaciones se baso casi exaluginte en el uso de medidas estructurales, en las
tltimas décadas varios autores coinciden en qoentiencia generalizada es el empleo de ambos
tipos de medidas en forma conjunta (Berga Casabpntijt; Tucci, 2002; Lekkas et al., 2004).

Los Sistemas de Alerta contra Inundaciones (SA8dpan encuadrarse dentro del segundo
grupo, siendo su objetivo el seguimiento continug@rgnostico de las variables hidrologicas
(principalmente lluvia y niveles) que pudieran mroar situaciones de riesgo para la poblacion;
siendo una importante herramienta de ayuda enrtmegos de toma de decisién ante la emisién de
alertas y eventuales evacuaciones (Duefias Mol885;1Singh, 2005). En forma general, un SAl
se compone de una red de sensores que recolettanhitiroldgicos, un sistema de transmision de
datos a tiempo real (via radio, telefénica, fibgtica o satelital) y un modelo matematico de
pronéstico de niveles. Aldana Valverde (2002) iadias cualidades que debe alcanzar la
modelacion de sistemas de alerta para ser utiliead@empo real: sencillez de operacion, precision
de resultados, tiempo de ejecucion breve y capacldautocalibracion de parametros.

En cuanto a los modelos de prondstico de nivels@ear, éstos pueden ser distribuidos o
concentrados (Hsu et al., 2003); los primerosgdisiente basados, pueden llegar a representar con
mayor rigurosidad los procesos fisicos desarrofiatizante una crecida en todo punto de la cuenca
(Ogden et al., 2000). Los principales requerimiemara su funcionamiento son el gran volumen de
informacion de entrada, el recurso computacionalatwlado y el tiempo de calculo. Respecto de
los datos necesarios pueden mencionarse la tofegla$ caracteristicas geomeétricas, fisicas e
hidraulicas de los cursos, terraplenes y obragtée @ivel de agua inicial en los cursos; pérdidas
iniciales; hietograma neto y condicion de bordelarseccion de control. En cuanto al recurso
computacional demandado, aunque hoy en dia lasutadgras han incrementado sustancialmente
la capacidad de calculo, si el nivel de detalle debelo es elevado, el tamafio de los archivos
aumenta y el tratamiento de los mismos se haceulldso. Por uGltimo, en cuencas con tiempos de
concentracion ‘cortos’ es necesario que el mod&oprbndstico resuelva el calculo lo mas
rapidamente posible, hecho que al utilizar un mofisicamente basado no siempre puede lograrse,
especialmente en modelos con alto nivel de dige@tn.



Los modelos concentrados, o de tipo caja negnaeri@ina concepcion diferente ya que el
prondéstico de caudales en tiempo real es una situ@cactica, donde el objetivo es disponer de
resultados lo mas aproximados, incluso ignorangmeaes y componentes fisicos del sistema
estudiado (Hsu, Gupta y Sorooshian, 1995). Al nesiderar los procesos fisicos, relacionan la
precipitacion con el nivel de agua en los cursododma muy simplificada; sin embargo, esta
sencillez es lo que hace que vayan ganando pogadaen su utilizacion para el prondstico de
crecidas, siempre que no se requiera modelardacésta y funcionamiento interno de la cuenca y
de los procesos fisicos intervinientes. Entre losdelos més empleados destacan las redes
neuronales (RN) y las redes funcionales (RF).

Las RN estan compuestas por varias capas de nsutlamadas nodos, que se encuentran
interconectadas por enlaces que utilizan difergpésss (parametros). Generalmente las RN tienen
una capa de entrada, una capa de salida y una capas intermedias ocultas. En las RN multicapa
con flujo de la informacién hacia adelante, probat#nte las de uso mas extendido, la informacién
pasa a través de la red en una Unica direccionecpamdo en la capa de entrada, moviéndose a la/s
capa/s oculta/s y por ultimo hacia la capa de aalid transmision entre cada capa se realiza por
medio de los enlaces. La caracteristica atracéviasl RN es la habilidad de ‘aprender’ en funcion
de los datos de entrada y su potencial para desetiltomportamiento de sistemas no lineales
complejos (Bruen y Yang, 2005).

Por otra parte y dado que, segun Castillo (1998)RF pueden ser consideradas como una
generalizacion de las RN, a continuacién se praselds principales diferencias entre ambos
modelos. Primero, en las RN la topologia es elepaaensayo y error mientras que en las RF la
topologia es dependiente del problema, pudiendsis®lificada mediante ecuaciones. Segundo,
en las RN las funciones neuronales deben ser éispdeis mientras que los pesos son ajustados en
el proceso de entrenamiento; en contrapartida®iRFno es necesario especificar las funciones
neuronales ya que éstas ‘aprenden’ a partir deddiss de entrada. Una tercera diferencia
conceptual es que, en las RN todas las funciongemaes son idénticas, univariadas y de un solo
argumento; en tanto que en las RF las funcionenales pueden ser diferentes, multivariadas y
de multiples argumentos.

Son varios los trabajos publicados relativos acapiobnes de modelos tipo caja negra al
prondstico de caudales para diferentes pasos dela@atlesde anual hasta horario. Campolo et al.
(1999) plantearon dos modelos de RN para estimatates en una cuenca de 1950 ktomando
como variables de entrada los caudales previos priecipitaciones horarias; obteniendo valores de
R?=0.87 en calibracién y de’®0.80 en validacién para 6 hs de antecedenciay#oth Singh (1999)
modelaron una cuenca de la India de 17157 Kon un modelo concentrado y paso de tiempo diario
utiizando 16 pluviometros, tomando 6 eventos peaabbracion y 4 para validacion, logrando
resultados con valores dé=R.79 y RMSE=837 ris’ para calibracién y £0.79 y RMSE=314 rs*
para validacion. Bruen y Yang (2005) emplearon sedleuronales y funcionales en dos cuencas
urbanas y una rural, con pasos de tiempo de 5 rhih yespectivamente, demostrando la superioridad
de las redes funcionales sobre las neuronalesaisamb indicador el R>0.95)

El objetivo del presente trabajo es evaluar lacaplon de diferentes modelos de redes
funcionales al pronostico de niveles en ciertaxieaes caracteristicas del arroyo Luduefia, un
curso de llanura situado en la zona del Gran Rogaur de la provincia de Santa Fe, Argentina).
Para ello serén propuestas y analizadas tres & funciones: polindmica, exponencial y de
Fourier; siendo utilizados como datos de entradprégipitacion y el nivel limnimétrico en un
tiempo t con el fin de obtener como datos de sdtislaiveles limnimétricos para varios tiempos de
prondstico, que abarcan desde 1 hasta 6 horagelacadn.



MATERIALES Y METODOS

Cuenca de estudio

Localizada en el sureste de la provincia de SaataREpublica Argentina, la cuenca del
A° Ludueiia se situa entre los paralelos 32° 433%(B’ S y los meridianos 61° 04’ y 60° 39’ O
(Figura 1). La red hidrica principal permanentes@pone del A° Luduefia y los canales Ibarlucea
y Salvat con sus tributarios, cuya longitud totade 140 Km. En épocas lluviosas se agregan gran
cantidad de pequefos cursos intermitentes incremeatla longitud de los cursos hasta alcanzar
los 370 Km. El area de aporte es de 740 Krau elevacion varia entre 70 m y 18 m sobrea|ni
del mar. El caudal base del arroyo Luduefia es Slen.s", alcanzando los 80 m%n crecidas
ordinarias y caudales superiores a los 400 hetseventos extraordinarios con recurrencia mayor a
los 50 afios (Riccardi et al., 2002). El suelo pmreidante es de tipo arcilloso-limoso con
permeabilidad moderada a moderadamente lenta (IN¥83), con pendiente media del orden de
2.5 m.Km". La precipitacién media anual es de 960 mm (SMiXiesl892-2008), registrandose el
68% en el periodo primavera-verano (octubre a matzp superficie ocupada por los centros
urbanos se estima en 35 Ki5% del &rea total); estando la regién atravepadaumerosas vias
de comunicacion, tanto viales como ferroviarias) ona extension aproximada de 220 Km. La
agricultura constituye el principal uso del suelestacandose la produccion de soja, maiz y trigo.
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Figura 1. Cuenca del arroyo Luduefa

En esta cuenca, se han producido inundacionesrera fperiddica, aproximadamente cada
20 afnos; entre las que cabe destacar el desbdrder@lgo en el afio 1986 que afecté unas 2000 ha
y 80000 habitantes (Riccardi et al., 2001) y elnéwedel afio 2007. Este importante evento,
ocurrido entre los dias 26 y 30 de marzo del 2p€adujo una lluvia media sobre la cuenca de 365
mm en 5 dias (R > 500 afios). Asi mismo, la tormestavo asociada con una cota alta del rio
Parana (cuerpo receptor del A° Luduefia) que actutapdn hidraulico; poniendo a prueba las
obras de evacuacion existentes (Riccardi, 2007).



La ocurrencia de inundaciones en el Gran Rosarltebado a las autoridades, a lo largo del
tiempo, a ejecutar un conjunto de obras hidrauliaaspliando la capacidad de evacuacion desde
75 nt.st a 285 m.s! en practicamente un lapso de 50 afios (Scudeki &040). Conjuntamente,
en el afio 1996 se termind de construir una presatdacion de crecidas, la cual regula el caudal
del 53% del area de la cuenca. La creciente aiéotapie los eventos pluviométricos, asociados
con el escurrimiento superficial, producen sobreiddadania y los bienes materiales han alertado a
las autoridades de que el saneamiento de la regiguede ser llevado a cabo solamente a través
de obras estructurales, por lo que se comenzaidiasta implementacion de obras no estructurales
entre las que se pueden citar la generacion desmgpaundacion para la regulacion del uso del
suelo (Riccardi, 1997; Riccardi et al., 1997 y 2091a implementacion de una red telemétrica de
sensores para medicion de variables hidrologicas/ista a la creacion de un sistema de monitoreo
y de alerta contra crecidas.

Adquisicion y procesamiento de datos

El Ministerio de Aguas, Servicios Publicos y Medimbiente de la provincia de Santa Fe
promovié a comienzos del afio 2007 la instalaciénaecuenca del arroyo Luduefia, de 4 sensores
pluviométricos (marca “Global Water”, modelo RG2@@n boca de 6 pulgadas de diametro y
apreciacion de 0,25 mm) y 11 limnimétricos (trar$dude presién sumergible, marca “Global
Water”, modelo WL400, rango de 0 a 30 pies y précisie £0,1% de la escala completa) que
transmiten en forma automatica con intervalo deniibutos. Esta informacién junto con la
actualizacion de las condiciones fisicas e hideaslide la cuenca y la implementacion de un
modelo de prondstico de niveles, constituyen @idnpara la puesta en marcha de un Sistema de
Alerta contra inundaciones a tiempo real (Riccatdil., 2008 y 2009).

Para este trabajo se cuenta con un registro de gdiwiométricos y limnimétricos que
abarca el periodo 01/07/2007 a 30/06/2010, es Beaiios, cedido por el citado Ministerio. Los
datos pluviométricos fueron contrastados, mediahtmétodo de dobles acumulaciones, con la
estacion Rosario Aero (SMN) resultando que todasetiaciones remotas miden por debajo de la
estacion de testeo, en un rango que varia entreyl8%4%6 en menos. Respecto de los sensores
limnimétricos, algunos registros pudieron ser @uteg con reglas en ciertas secciones; sin
embargo, los mismos han estado sometidos a sihexcide vandalismo como rotura de cables,
robo de las fuentes de alimentacion o de los psogémsores. En la Tabla 1 se presenta un detalle
de los sensores utilizados donde se exhibe la deaoidn, el tipo y su posicion dentro de la
cuenca. Un analisis pormenorizado sobre el compagtdo de los sensores puede ser consultado
en Scuderi et al. (2009). Si bien durante dichsdapo se han registrado precipitaciones que
pudieran ocasionar desbordes masivos en los cyrgosmos a centros poblados, los eventos
registrados han permitido probar la metodologippesta para el pronéstico de niveles.

El procesamiento de los datos consistié en unagparetapa, en dividir la cuenca del arroyo
Luduefia en subcuencas en correspondencia coreell@@porte de cada sensor limnimétrico. Para
esta tarea fueron utilizadas las curvas de nivpa@adas cada 1,25 m y considerados los
terraplenes viales y ferroviarios, modificadores eeurrimiento. Un esquema de las subcuencas
junto con los limnimetros asociados a cada unallids ee representa en la Figura 2a. Una
consideracion respecto del numero de limnimetregbguencas es que al haber 2 sensores (el 18 y
el 19) uno aguas arriba y otro aguas abajo de daapde retencién de crecidas, y estar muy
proximos uno del otro, son considerados como ulmysoque las cuencas de aporte de los mismos
son basicamente iguales. Por esta razén se tidnémriimetros y 10 subcuencas.



fue efectuada mediante

Una segunda actividad fue estimar el area de agertada sensor pluviométrico, tarea que
la metodologia de poligodes Thiessen (Figura 2b).
posteriormente calculada la contribucion de cadem @&e aporte pluviométrico a las diferentes

subcuencas a través de la interseccion entredpsctivas areas (Tabla 2).

Tabla 1. Descripcidén de sensores. Cuenca del arroyo Luduefa

Siendo

Denominaciéon Registrg Latitud Longitud X (GKF%) ®KF5)
14. Roldan Lluvia 32053'17.2"S$ 60°54'285"0 415043 6361274
15. Ibarlucea Lluvia 32°51'11.5"$ 60°47 39@"| 5425645 6365207
16. Pérez Lluvia 33°00°19.4"$ 60°47°045"0 26671 6348335
17. Zavalla Lluvia 33°01'38.0"S 60°53 50.0" 0 5416183 6345856
18. Presa embalse Nivel 32°57'05.4"S 60°47820. | 5426158 6354320
19. Presa descarga Nivel 32°57°02.81S 60°47120 | 5426215 6354406
20. Luduefia cauce ppal. Nivel 32°54'06.91S 69%49.7" 0O 5432427 6359877
21. Canal “Media Legua” Nivel 32°55'522"5 6@ 20.1"0 5418434 6356514
22. Canal “De la Legua” Nivel 32°56'58.7"5 6@ 54.5"0 | 5415985 6354446
23. Luduefia R33 Nivel 33°01'00.1"5 60°54' 12%" 5415584 6346996
24. Canal “Pérez Peretti” Nivel 33°00' 36.5"|S @8°29.2"0O 5424476 6347794
25. Ibarlucea Camping Nivel 32°53'59.1"|S 60°48:3"0O 5431886 6360134
26. Ibarlucea 34S Nivel 32°51'09.5"5 60°45070 5429606 6365321
27. Canal “Salvat” Nivel 32053'04.0"$ 60°44'.360 | 5430433 6361787
28. Embocadura Nivel 32°54'34.1"5 60°42 11@" 5434223 6359051
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Figura 2a. Subcuencas asociadas a limnimetros  Figura 2b. Area de aporte de pluviémetros
Luego de estas consideraciones se realizé un pnoiegdo de compatibilizacion entre datos
de precipitacion y niveles registrados, donde foedefinidos como eventos para este trabajo
aquellas tormentas donde, para la cuenca consajefadron cumplidos los siguientes dos
requisitos: la cantidad de precipitacion total aasdper6 los 10 mm (en funcion del aporte teorico
de cada pluviometro obtenido en la forma citad@rarmente) y el nivel de agua en la seccién
estudiada registré un aumento de mas de 10 cmstada@ma se obtuvo una diferente cantidad de



eventos para cada subcuenca, que oscil6 entreB4agridentas, con un valor medio de 14 eventos

por unidad de estudio.

Tabla 2. Participacion de pluvidmetros en cada subcuenca

Subcuenca 14. Roldé|n 15. Ibarlugea 16. Pérez 1alldg
18. Presa embalse 13.9 0.0 19.5 66.6
20. Luduefia cauce ppal. 17.1 30.6 15.8 36.5
21. Canal “Media Legua” 30.0 0.0 0.0 70.0
22. Canal “De la Legua” 72.0 0.0 0.0 28.0
23. Luduefia R33 0.0 0.0 0.0 100.0
24. Canal “Pérez Peretti” 0.0 0.0 22.0 78.0
25. Ibarlucea Camping 23.0 77.0 0.0 0.0
26. Ibarlucea 34S 21.0 79.0 0.0 0.0
27. Canal “Salvat” 40.0 60.0 0.0 0.0
28. Embocadura 16.5 31.3 16.8 35.4

A partir de aqui, se continué con la depuracidériaderegistros, tanto de precipitaciones
como de niveles. Un primer paso consistié en agrhagaseries de datos originales (suministradas
cada 15 minutos) a un intervalo de tiempo de 1,hmaea ser utilizados en el proceso de célculo.
Los datos de precipitacién, que se suministranoemd acumulada, fueron procesados para ser
transformados en lluvia parcial precipitada en forimoraria. Los datos de niveles fueron
representados graficamente para detectar puntosado® de las series y eliminarlos, y por otro
lado fue tenido en cuenta, para cada evento, ef gale cada limnigrafo registré para la situacion
de caudal base de manera de llevarlos a todossmhanvalor de referencia. Es decir, en cada
estacion limnimétrica, se eligio el nivel base fue registrado para la mayor cantidad de eventos
como nivel de referencia y los eventos que presamtdiferentes niveles fueron ‘corregidos’
sumando o restando un valor constante a los regiptira igualar el valor de nivel en la situacion
de caudal base.

Redes Funcionales

Segun Castillo (1998) las redes funcionales (RFistituyen una extension de las redes
neuronales (RN), las cuales han comenzado a sdeatag con mayor énfasis en los Ultimos afios
en el area de los recursos hidricos. Lo que haeetiab el uso de las RN es la habilidad de
‘aprender’ a partir de datos y su potencial parscdeir en forma precisa el comportamiento de
sistemas no lineales complejos (Bruen y Yang, 200&no el proceso de transformacion de la
lluvia en caudal. Las RN (Figura 3) estan compwepta neuronas dispuestas en diferentes capas
conectadas a través de enlaces. Cada unidad deim(omeurona) realiza un calculo simple: una
funcién f escalar tipicamente monétona a partitadeuma ponderada de los datos de entrada. Las
funciones f asociadas con las neuronas son fijadlas pesos w son ‘aprendidos’ en funcion de los
datos de entrada usando algoritmos. Uno de losesle® mas importantes en las RN es el método
de ‘aprendizaje’ junto con los algoritmos asociados

En contraposicion, las RF permiten a las funcidneprender’ y, de esta forma, suprimir
los pesos. Adicionalmente, permiten que las furesoh sean multidimensionales, aunque, sin
embargo, puede ser equivalente sustituir por furesade variables individuales. Castillo (op cit.)
indica los elementos que componen una RF (Figura)4)ina capa de unidades de entrada, que
contiene los datos de entrada; b) una capa dedesdde salida, que constituye la ultima capa y



contiene los datos de salida; ¢) una o varias cad@aeuronas o unidades de computo, una neurona
es una unidad de computo que evalla un conjuntaldees de entrada provenientes de la capa
anterior y produce un conjunto de valores de saidia proxima capa; d) un conjunto de enlaces
dirigidos, que conectan la capa de entrada a tagprcapa de neuronas, neuronas de una capa a
otras de la proéxima capa, y la Ultima capa de m&ga@on la capa de salida. La direccion de la
informacion se produce en una Unica direccion, elésdapa de entrada hacia la capa de salida.
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Figura 3. Esquema tipico de una red neuronal (RN)
(Fuente: Bruen y Yang, 2005)
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Figura 4. Esquema tipico de una red funcional (RF)
(Fuente: Bruen y Yang, 2005)

Castillo et al. (2001) citan las principales difezias entre las RN y las RF:
a) la topologia de las RN se elige entre variaslogas mediante ensayo y error. La topologia
inicial en las RF esta dada o definida por el mota, pudiendo ser simplificada usando ecuaciones
funcionales;
b) en las RN estandar las funciones neuronales datfas y algunos pesos son ‘aprendidos’. En las
FN no es necesario especificar las funciones nalegsrya que las mismas pueden ser ‘aprendidas’
a partir de los datos;
c) en las RN estandar todas las funciones neursla idénticas, univariadas y de un solo
argumento (una suma ponderada de los valores dedahtMientras que en las FN las funciones
neuronales pueden ser diferentes, multivariadade/fmultiples argumentos;
d) en las FN podemos conectar las salidas de dieseneuronas para forzar su coincidencia. Esta
estructura no es posible en las RN estandar pamquexisten capas intermedias y este tipo de
conexién no esta permitida;
e) las FN no estan limitadas a ser una combindiriéal de los datos de entrada.

En este trabajo sera utilizado un esquema de rediciual simple separable con dos
variables de entrada y una de salida, como el guesguematiza en la Figura 5. La relacion entre
las variables X, y y z puede ser establecida mdiesn@ente por la ecuacion 1:



z=F(x,y)=) £,(x)g:(y) [1]

=1

donde x e y son las variables de entrada, z earable de salida y; fy g son las funciones
neuronales a calcular.

(h )—»e
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®_”§@_ﬂ> e
(o )—>e i
yo<—n / @

Ca e

Figura 5. Arquitectura de una RF separable con dos entradaa salida
(Fuente: Castillo y Gutiérrez, 1998)

Como en las RN, el entrenamiento es un paso impgerten la aplicacion de una RF. El
proceso de entrenamiento consiste en obtener hagohes f y g a partir de los datos de entrada y
es, en la practica, equivalente al proceso dereaaiifin de un modelo hidrolégico convencional. Las
funciones neuronales fy g pueden ser expresadas & ecuacion 2 (Bruen y Yang, 2005):

A P ptg
f(x) :Z?/¢A/(X) , &y) = Zaj¢j—p()/) [2]
J=1 Jj=p+l

en que los coeficientes son los parametros de las funciones neurorjglgae seran ‘aprendidos’
durante el proceso de entrenamiento de la red; ¢ pon los 6rdenes de cada familia de funciones.

El objetivo durante el entrenamiento es minimizaa funcion de error que contempla la
diferencia entre el valor calculado por el modekd yalor medido. La funcién objetivo usada es la
suma de los errores cuadraticos, pudiendo serta®mno se muestra en la ecuacion 3 (Bruen y
Yang, op cit.):

2

k k . 9 k P ptq
F0=Xe =3 -ty -z =X 2 -Ya,x)- Sab, (0| 13
i=1 i=1 i=1 =1 J=p+l

Castillo y Gutiérrez (1998) demostraron que pagadouna representacion Unica de la red
es necesario dar un valor inicial a alguna dedasibnes neuronales. En este caso pueden utilizarse
cualquiera de las dos condiciones iniciales;)f&u o g(y) = v. Este término se agrega a la funcién
objetivo, quedando como se presenta en la ecuddBruen y Yang, op cit.):



k P p*q ? P
FO=) |z;=> a;$;(x)= D2 a;0,,(r)| +e| D a;8,;(x,)=u [4]
i=1 j=1 J=p+l =1

siendo k la cantidad de datos de entrenamientougac constante. La resolucion de la funcion
objetivo FO es equivalente a resolver un conjustaerivadas de FO respecto de los parametros a
y del multiplicador c, obteniendo un sistema de+itgcuaciones lineales donde los coeficientes a
calcular son los parametros ¥ la constante c. Para conocer con mayor detallanalisis
matematico consultar Bruen y Yang (2005).

Las funciones neuronales propuestas para seradiiiszen este trabajo fueron las familias de
funciones polindbmica, exponencial y de Fouriemdelas mismas detalladas en las ecuaciones 5 a
7 respectivamente.

P, ={1,X,X2,...,X”} (5]
D, ={l,eX,e_X,ezx,e_h,...,em‘,e_”x} [6]
P, = {1, senx, cos x, sen(2x),cos(2x),..., sen(nx), cos(nx)} [7]

donde n es el maximo orden de las familias de funes.

Software utilizado

El software fue desarrollado en lenguaje Fortraando programadas tres redes funcionales
en correspondencia con cada familia de funcioneximeadas anteriormente. Los datos de entrada
necesarios estan constituidos por la precipitaagotiada a la subcuenca en donde se encuentra la
estacion limnimétrica y el nivel limnimétrico regedo en la misma; ambos con paso de tiempo
horario. Estos datos de entrada se disponen emchiva por cada tormenta identificado con la
fecha de la misma y en un archivo donde se espaddi cantidad de eventos acontecidos en la
estacion limnimétrica considerada y donde se lidtan eventos en forma cronoldgica. La
arquitectura del software puede ser reprensentadi#erentes bloques o tareas que responden a la
siguiente descripcion:

a) Seleccion de eventos para calibracion y valifacel programa lee la cantidad de eventos
asociados con la estacion limnimétrica que seasizando y los divide en dos grupos, uno para
calibracion de la red y otro para validacion deniama. La forma que se eligido para hacer esta
discriminacion fue ordenar los eventos en formanai@gica y seleccionar los que se hallan en

orden impar para el grupo de calibracion y los s@esncuentran en orden par para el grupo de
validacion.

b) Tiempo de prondstico y armado de archivo paliareaion: el programa pregunta al usuario el
tiempo de pronostico deseado y crea un Unico arclosion todos los eventos que fueron
seleccionados para la operacion de calibracion. daies del archivo de calibracién tienen el
mismo paso de tiempo que el tiempo de prondstiegidd; es decir si se eligié un tiempo de
prondéstico de 1 hora los datos estaran cada 1 imieatras que si se elige un tiempo de prondstico
de 5 horas, el paso de tiempo de los datos dedanpara calibracion son agregados cada 5 horas.



c) Preparacion de matrices y vectores: se caldakatérminos de las matrices y los vectores segun
la familia funcional elegida (polinémica, exponexi@ de Fourier).

d) Resolucion del sistema de ecuaciones: las emegison resueltas mediante una subrutina que
utiliza la técnica de la eliminacion Gaussiana snakimo pivote desarrollada por Chapman.

e) Generacion de archivos de salida durante larealbn: se generan dos archivos de salida, un
archivo donde se especifican los términos de larimae resolucion, el vector de términos

independientes y el vector de coeficientes resojtgdun segundo archivo con los niveles en la
estacion limnimétrica en estudio segun el tiempprdadstico seleccionado (desde 1 h hasta 6 hs).

f) Calculo de niveles en etapa de validacion dedetm utilizando el vector de coeficientes

resultado son calculados los niveles limnimétriemspleando la serie de eventos que fueron
considerados para validacion.

Evaluacion de la performance de los modelos

No existe un Unico parametro que tenga consenserglepara la seleccion de un modelo
sobre otro. En este caso, los parametros utilizpdos evaluar la performance de cada familia de
funciones fueron; el coeficiente de determinack), (la raiz del error cuadratico medio (RMSE), y
en forma visual la forma de los limnigramas y l&edincia entre tiempo al pico pronosticado y
observado, y entre nivel maximo pronosticado y ofag. En las ecuaciones 8 y 9 presentan los
primeros dos parametros mencionados anteriormente:

o _ | 2l(Ho, - Ho)(Hp; - Hp)
V> (Ho, - Ho)? | (Hp; - Hp)*

[8]

n

RMSE = \/l {Z (Ho; - Hp, )2} [9]

o

con Hg valor observado en el tiempo i, Ho valor mediolate valores observados en el periodo
analizado, Hpvalor pronosticado en el tiempo i, Hp valor mediolos valores pronosticados en el
periodo analizado y n la cantidad de medicionegistradas durante la realizacion del prondstico.

RESULTADOS

A continuacion se presentan los resultados obteniflee surgen de la aplicacion de las
diferentes redes funcionales propuestas para tierdegronostico entre 1 h y 6 hs de antelacion.
En la Tabla 3 se muestran para cada estacion liétriada (0 subcuenca asociada) el area de aporte,
la cantidad de eventos totales, la cantidad deteseeleccionados para calibracion y la cantidad de
tormentas utilizadas para validacion.



Tabla 3. Cantidad de eventos utilizados para calibracigaliglacién en cada subcuenca

Subcuenca superficie [Kin | eventos| calibracién | validacion
18. Presa embalse 384 15 8 7
20. Luduefia cauce principal 704 4 2 2
21. Canal “Media Legua” 60 9 5 4
22. Canal “De la Legua” 36 13 7 6
23. Luduefia R33 53 9 5 4
24. Canal “Pérez Peretti” 71 25 13 12
25. Ibarlucea Camping 262 12 6 6
26. Ibarlucea 34S 178 15 8 7
27. Canal “Salvat” 17 11 6 5
28. Embocadura 710 28 14 14

Por cuestiones de espacio, se presentan solanenteedultados correspondientes a las
cuatro estaciones limnimétricas que registraroma&or numero de eventos, las mismas son las
estaciones 18, 24, 26 y 28 (mayor a 14 eventos)figaras 6 a 9 corresponden al sensor 18 Presa
embalse. En las mismas se representa para caddeutas familias de funciones neuronales
empleadas (polinbmica, exponencial y de Fouriegu@ mejor ajusté (en términos del coeficiente
de determinacion f tanto para la etapa de calibracién como para heatidacion del modelo. Este
procedimiento fue calculado para diferentes tiemgmgprondstico, desde 1 h hasta 6 hs; aunque
aqui se representan dos tiempos de prondsticoy & hs. Dado que se muestran dos tiempos de
pronéstico para la situacion de calibracion y dasapa situacion de validacion, corresponden
cuatro figuras por cada sensor. Las lineas disueeiseparan diferentes eventos, en color negro se
representa el limnigrama observado, en rojo el ifjnama obtenido por la aproximaciéon
polindbmica, en verde el producto de la aproxima@&ponencial y en azul los resultados que
surgen de la aproximacion de Fourier.

Las tablas 4 y 5 corresponden al sensor 18 Prebalgsm en las mismas se transcriben los
valores del coeficiente de determinaciorf)(R de la raiz del error cuadratico medio (RMSE)
respectivamente. Cada tabla contiene el valor a€irpetro mencionado para los distintos tiempos
de pronéstico (desde 1 h hasta 6 hs) para lassetipaalibracion y validacion y para las tres
aproximaciones (polinébmica, exponencial y FourieEl. valor n representa el grado de
aproximacion (es decir la cantidad de términos umég de la familia funcional, por ejemplo n = 3
significa para la aproximacioén polinémica a + b.x.# + d.¢, para la exponencial a + b.exp(x) +
c.exp(-x) + d.exp(2x), y para Fourier a + b.senxcos x + d.sen (2x). Las figuras 10 y 11 grafican
los valores representados en las tablas 4 y 5eds lds parametros coeficiente de determinacién
(R y raiz del error cuadratico medio (RMSE) en féncilel tiempo de pronéstico (de 1 a 6 hs),
para calibracién y validacion de las distintas feaside funciones (polinbmica, exponencial y
Fourier).

Las figuras 12 a 15, junto con las tablas 6 y @syfiguras 16 y 17 corresponden al sensor 24
canal Pérez Peretti; mientras que las figuras 4B #as tablas 8 y 9 y las figuras 22 y 23 pertenec
al sensor 26 Ibarlucea 34S; y por ultimo las figu2d a 27, las tablas 10 y 11 y las figuras 28 y 29
corresponden al sensor 28 Embocadura.
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Figura 6. Sensor 18 Presa embalse. Tiempo de pronéstico @alibbracion (8 eventos)
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Exponencial

— Fourier

= Observado
— Polinébmico

T T T
o | o
[90] N N
[w] ]snIN

1.5+
1.0 ~
0.0 -

0.5 ~

147 196 245 294 343 392 441 490
Registros [hs]

98

49

Figura 8. Sensor 18 Presa embalse. Tiempo de pronésticoWdlidacion (7 eventos)



3.5

€ — Observado ' ' '
D30 - — Polinébmico ' ' '
% ' Exponencial ' ' '
— Fourier X /- \ X
2.5 1 ' f ' 1 '
21 A :
[] ] ] 4 [] ]
15 - n 1 1 n L]
1.0 - : , , \i !
1 1 A\ 1
0.5 ! ' / \ Q :
0.0 + N : 4 T : T I T /,\\
0 49 98 147 196 245 294 343 392 441 490
Registros [hs]
Figura 9. Sensor 18 Presa embalse. Tiempo de pronoéstico Mélidacion (7 eventos)
Tabla 4. Coeficientes de determinaciof.Bensor 18 Presa embalse
Polinébmico Exponencial Fourier
calibracion validacion calibracion validacion cadibion validacion
T n R n R n R n R n R n R
1 6 0.997 1 0.99¢ 4 0.99) 6 0.993 6 0.9946 0.995
2 6 0.987 1 0.987% 4 0.98b 3 0.973 6 0.9873 0.979
3 6 0.986 1 0.964 2 0.970 2 0.863 6 0.9736 0.958
4 5 0.959 1 0.956 2 0.93p 2 0.838 6 0.9554 0.934
5 5 0.943 2 0.937 2 0.919 2 0.798 6 0.9394 0.913
6 6 0.930 2 0.884 2 0.89f 2 0.760 6 0.9135 0.880
100
£0.95 -
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3 —— CAL_polinémica
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Figura 10. Coeficientes de determinaci6A. Bensor 18 Presa embalse



Tabla 5. Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor #8@Pembalse

0.0

Figura 12. Sensor 24 canal “Pérez Peretti”
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. Tiempo de pracmstl h. Calibracion (13 eventos)

Polinbmico Exponencial Fourier
calibracion validacién calibracion validacion cadibion validacion
T n RMSE| n RMSE| n RMSE| n RMSE n RMSE| n RMSE
1 6 0.060 1 0.067 4 0.054 6 0.086 g 0.979 6 0.074
2 6 0.119 1 0.114 4 0.129 3 0.168 & 0.119 3 0.147
3 6 0.127 1 0.195 2 0.183 2 0.374 G 0.175 6 0.209
4 5 0.214 1 0.212 2 0.263 2 0.4( 5 0.225 4 0.259
5 5 0.256 2 0.267 2 0.304 2 0.458 & 0.264 4 0.297
6 6 0.283 1 0.342 2 0.343 2 0.5( & 0.314 5 0.852
0.60
= CAL_polindbmica
0.50 = = VAL_polinémica
CAL_exponencial
VAL_exponencial
0.40 9 | == CAL_Fourier
w = = VAL _Fourier ot
(f) -
=
@
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Figura 11. Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor #88&embalse
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Figura 15. Sensor 24 canal “Pérez Peretti”. Tiempo de pracmsit h. Validacion (12 eventos)



Tabla 6. Coeficientes de determinaciof. Bensor 24 canal Pérez Peretti

3 4

5
Tiempo de Pronéstico [hs]

6

Figura 17. Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor 24ldaérez Peretti

Polinbmico Exponencial Fourier
calibracion validacion calibracion validacién cadibion validacion
T n R n R n R n R n R n R
1 5 0.991 1 0.992 4 0.98B 4 0.989 6 0.9833 0.988
2 5 0.954 3 0.97¢ 4 0.944 3 0.966 6 0.9366 0.958
3 5 0.945 5 0.954 2 0.93p 2 0.947 6 0.9243 0.947
4 5 0.858 5 0.904 2 0.844 2 0.897 6 0.8573 0.897
5 5 0.792 5 0.867 2 0.774 2 0.8%5 6 0.7925 0.860
6 5 0.733 5 0.829 2 0.71p 2 0.805 6 0.7T305 0.816
100
£095 | 6= iilr
S
§ 0.90 -
€ .
$0.85 T3
3 = CAL_polinémica
080 = = VAL_polinémica
@ CAL_exponencial
S VAL_exponencial
50754 | =——CAL_Fourier
I = = VAL_Fourier
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Figura 16. Coeficientes de determinacioR. Bensor 24 canal Pérez Peretti
Tabla 7. Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor ddldaérez Peretti
Polinbmico Exponencial Fourier
calibracion validacién calibracion validacion cadibion validacion
T n RMSE| n RMSE| n RMSE| n RMSE| n RMSE| n RMSE
1 5 0.038 1 0.044 4 0.045 4 0.051 6 0.053 3 0.055
2 4 0.087 3 0.086 4 0.09b 3 0.092 6 0.102 6 0.102
3 4 0.094 5 0.105 2 0.100 2 0.116 6 0.111 3 0.114
4 4 0.155 3 0.156 2 0.161 2 0.162 5 0.155 3 0.160
5 4 0.187 3 0.187 2 0.194 2 0.193 6 0.187 5 0.189
6 5 0.213 3 0.21§ 2 0.220 2 0.224 5 0.213 5 0.217
0.25
= CAL_polinémica ‘
= = VAL_polinémica
0.20 CAL_exponencial
VAL_exponencial
= CAL_Fourier
w 0.15 1 = = VAL_Fourier
0
p=
[
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Figura 18. Sensor 26 Ibarlucea 34-S. Tiempo de prondstich. €lalibracion (8 eventos)
— 2.5 1 1 " 1 ] 1
% = Observado "o ' '
o — Polinébmico noo : '
= 2.0 1 Exponencial " . . .
— Fourier oo ' .
15 - ] ] n 1 ] 1
1.0 - . o I\ : ,
05 - AN : :
00 T L T L T 1 T 1 T L T T 1 T T
0 110 220 330 440 550 660 770 880 990 1100
Registros [hs]
Figura 19. Sensor 26 Ibarlucea 34-S. Tiempo de prondstich. €&alibracion (8 eventos)
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Figura 20. Sensor 26 Ibarlucea 34-S. Tiempo de prondstich. Malidacion (7 eventos)
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Figura 21. Sensor 26 Ibarlucea 34-S. Tiempo de prondstich. Malidacion (7 eventos)
Tabla 8. Coeficientes de determinaciéi. Bensor 26 Ibarlucea 34S
Polinébmico Exponencial Fourier
calibracién validacion calibracion validacién cadibion validacion
T n R n R n R n R n R n R
1 5 0.994 6 0.991 2 0.99p 2 0.988 6 0.9935 0.990
2 5 0.983 4 0.977 4 0.98p 2 0.969 6 0.9786 0.967
3 5 0.972 2 0.944 4 0.965 3 0.948 6 0.9635 0.937
4 5 0.968 2 0.893 4 0.951 3 0.896 6 0.9543 0.895
5 5 0.943 2 0.834 2 0.918 2 0.840 6 0.9213 0.835
6 5 0.950 2 0.791 2 0.9183 2 0.798 6 0.9114 0.780
100
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Figura 22. Coeficientes de determinaci6i. Bensor 26 Ibarlucea 34S



Tabla 9. Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor aflubea 34S

Registros [hs]

Figura 24. Sensor 28 Embocadura. Tiempo de prondstico +Hhlbr@cion (14 eventos)

Polinbmico Exponencial Fourier
calibracion validacion calibracion validacion cadibion validacion
T n RMSE| n RMSE| n RMSE| n RMSE n RMSE n RMSE
1 5 0.033 6 0.045 2 0.039 2 0.052 5 0.034 5 0.047
2 5 0.055 4 0.08¢ 4 0.05y 2 0.085 5 0.063 5 0.088
3 5 0.071 2 0.114 4 0.079 3 0.110 5 0.082 3 0.121
4 5 0.076 2 0.159 4 0.098 3 0.157 5 0.091 3 0.156
5 5 0.101 2 0.199 2 0.12b 2 0.195 6 0.120 3 0.197
6 5 0.094 2 0.225 2 0.124 2 0.220 6 0.125 3 0.229
0.25
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Figura 23. Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor 2fubea 34S
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Figura 27. Sensor 28 Embocadura. Tiempo de prondstico +@&hdation (14 eventos)



Tabla 10. Coeficientes de determinaciéf. Bensor 28 Embocadura
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Figura 29. Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor 2Bdeadura

Polinbmico Exponencial Fourier
calibracion validacion calibracioén validacion cadibion validacion
T n R n R n R n R n R n R
1 5 0.987 1 0.979 6 0.98pb 2 0.941 6 0.9832 0.972
2 6 0.975 1 0.941 4 0.97B 2 0.907 6 0.9522 0.948
3 5 0.945 5 0.904 2 0.907 2 0.844 6 0.906 2 0.913
4 5 0.891 3 0.875 2 0.867 2 0.874 5 0.8604 0.880
5 5 0.925 6 0.824 2 0.83B 2 0.832 6 0.8273 0.833
6 5 0.799 4 0.854 2 0.774 2 0.838 6 0.7976 0.847
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Figura 28. Coeficientes de determinaciéi. Bensor 28 Embocadura
Tabla 11.Raiz del error cuadratico medio RMSE. Sensor 28deadura
Polinbmico Exponencial Fourier
calibracion validacién calibracién validacion cadibion validacioén
T n RMSE| n RMSE| n RMSE| n RMSE n RMSE| n RMSE
1 5 0.054 1 0.072 5 0.058 2 0.125 5 0.063 2 0.p85
2 6 0.075 1 0.122 4 0.078 2 0.1%7 @ 0.105 2 0.114
3 5 0.113 5 0.157 2 0.14y 2 0.205 5 0.148 2 0.1148
4 5 0.158 3 0.178 2 0.174 2 0.179 5 0.179 A 0.175
5 5 0.131 6 0.211 2 0.193 2 0.207 @ 0.199 3 0.206
6 5 0.216 4 0.190 2 0.229 2 0.202 5 0.219 A 0.199
0.25 |
0.20
0.15
L
1))
=
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Discusion y analisis de resultados

A patrtir de los resultados presentados para ebsdi@sPresa embalse, se tiene que no existe
una gran diferencia entre las familias de funcigr@smdmica y de Fourier, sobre todo para tiempos
de prondstico de hasta 2 horas; existiendo unaVJewtaja de la primera sobre la segunda. La
funcién exponencial es la que presenta mayor diéésecon los datos medidos (esto se puede ver a
simple vista en las figuras 7 y 9, que represetdancasos de calibracion y validacién para un
tiempo de prondstico de 6 hs respectivamente). difggencia también puede advertirse cuando son
analizadas las tablas 4 y 5 y las figuras 10 ydbhde se confirma que la funcién exponencial (en
color verde) presenta los menores valores dey Ros mayores valores de RMSE; tanto en
calibracion como en validacién. Para tiempos den@stico mayores o iguales a 3 horas los
pardmetros Ry RMSE de la funcién exponencial se apartan netabhte de las otras dos
funciones en la etapa de validacion (del orden4®% &l primero y de 31% el segundo). Por otra
parte, no existen grandes diferencias entre lasfareciones para tiempos de prondstico de 1 hora,
acrecentandose las mismas a medida que los tiedgppsondstico aumentan. En cuanto al orden
de las funciones neuronales que ofrecen los mejesedtados respecto de los niveles observados
se tiene: para la funcion polinémica los 6rdengH6ara calibracion y 1 y 2 para validacion; para
la funcién exponencial los 6rdenes 2 y 4 para &tibn y principalmente 2 para validacion; y para
la funcion de Fourier los 6rdenes 6 para calibragid y 6 para validacion.

Ahora centrando el analisis en el sensor 24 cagrazFPeretti, las figuras 12 a 15 muestran
gue el comportamiento de las tres funciones prdpsiess mas uniforme que en el caso anterior.
Nuevamente es la funcion polindmica la que presengaleve superioridad frente a las otras dos.
En este limnimetro se verifica que los coeficief®@son mayores en validacién que en calibracién
en todas las funciones y para todos los tiempgsa®stico. Sin embargo, a partir de un tiempo de
pronéstico mayor a 3 horas se aprecia una difexddel orden del 9%) entre lo$.FEste hecho no
se ve reflejado si analizamos el coeficiente RM@BI& 7 y figura 17) donde se observa una mayor
uniformidad de este parametro entre calibraciémlidacion, para todas las familias de funciones.
Respecto al orden de las funciones neuronales gsibilgan los mejores resultados para esta
estacion limnimétrica puede citarse: para la fumgolindbmica los 6rdenes 5 y 4 para calibracion y
3 y 5 para validacién; para la funcion exponendad oOrdenes 2 y 4 para calibracion y
principalmente 2 para validacion; y para la funai@ourier los 6rdenes 6 y 5 para calibraciéon y 3
y 5 para validacion.

Si ahora se analiza el puesto limnimétrico corredgmte al sensor 26 Ibarlucea 34-S, al
observar las figuras 18 a 21 no se distinguen,i@ipigrandes diferencias entre los niveles
observados y los pronosticados. Cabe acotar gaeupatiempo de prondstico de 6 horas se aprecia
que los niveles pronosticados por todas las fuesiose encuentran en exceso respecto de los
observados, situacién que tal vez pueda estariorlda con la seleccién de los eventos para la
calibracion de los modelos (mas adelante se har&amsideracion respecto a este tema). Para este
sensor se verifica (tablas 8 y 9 y figuras 22 y@8 en calibracion la funcién polinémica presenta
mejores resultados que las demas (mayoy Renor RMSE) y que hay una cierta diferenciaeentr
las etapas de calibraciéniRedio = 0.96, RMSE medio = 0.08) y validaciérf (Redio = 0.90,
RMSE medio = 0.14) a favor de la primera, indepemnigimente de la funcidén y el tiempo de
pronéstico considerados. La funcion polindmica @nés una leve superioridad frente a las demas.
Si mencionamos el orden de las funciones que pEEselos mejores resultados para este
limnimetro se verifica: para la funcién polinomieborden 5 para calibracion y principalmente 2
para validacion; para la funcion exponencial lodedes 2 y 4 para calibracion y 2 y 3 para
validacioén; y para la funcion de Fourier los érdefiey 5 para calibracion y 3 y 5 para validacion.



En cuanto al sensor 28 Embocadura (correspondéelae figuras 24 a 27) se observa que
para un tiempo de pronostico de 6 horas existeerafitias entre niveles observados y
pronosticados (la funcion de Fourier pronostica paeceso y las funciones polinbmica y
exponencial por defecto). Si nos referimos a lagpatros Ry RMSE se puede ver que para la
etapa de calibracion, el primero es mayor y el ségwes menor para la funcién polinémica que
para las demas. Al investigar sobre el orden déulasiones que producen los mejores resultados
para esta estacion se verifica: para la funcioningolica el orden 5 para calibracion y
principalmente 1 para validacion; para la funci&qpanencial principalmente el orden 2 para
calibracion y el 2 para validacion; y para la fdmcde Fourier los érdenes 6 y 5 para calibracign y
y 4 para validacion.

Sintetizando, para las 4 estaciones limnimétriaaalizadas se tiene que en general la
funcién polindbmica es la que present6 los mejoessitados por sobre las funciones exponencial y
de Fourier. Esto se ve reflejado cuando son corzide los valores medios del coeficiente de
determinacion (B y de la raiz del error cuadratico medio (RMSES, ¢uales son presentados en la
Tabla 12. En general se verifica que éld®minuye a medida que el tiempo de pronésticoestan
y que el RMSE aumenta para esa misma condiciodeeeiando que los prondsticos disminuyen
en calidad a medida que aumenta el tiempo del mi§ap otro lado, se observa también que el
pardmetro Res en media ligeramente mejor en calibracion gqueatidacion (del orden de 2%),
mientras que el RMSE presenta una mayor diferestiige calibracion y validacién (del orden de
24%) a favor de la calibracion.

Tabla 12.Valores medios de’® RMSE

funcidn | polinbmica| exponencial Fourier
R? 0.934 0.915 0.918 calibracidn
0.919 0.890 0.913 validacion
0.126 0.146 0.143| calibracign
RMSE 0.156 0.197 0.164| validacion

En cuanto al orden de las funciones utilizadaspgaducen los mejores resultados, se tiene
gue no hay preponderancia de alguno sobre otrcgrslvargo en forma general los 6rdenes que
mejor pronostican los niveles se muestran en ld&aTkh

Tabla 13. Ordenes que producen los mejores prondsticos

funcion polinbmica] exponencial Fourier

calibracion 5 2y4 6y5
validacién ly2 2 3,4y5

Un aspecto importante a considerar es la selecddas eventos que constituyen la muestra
para realizar la calibracion del modelo. Debido we egeste tipo de modelos es fuertemente
dependiente de los datos de entrada (en este kas® ¥ niveles), es importante analizar los
eventos a utilizar en la etapa de calibracion, ya s por ejemplo se eligen eventos donde se
registraron niveles ‘bajos’, es probable que urmcadibrado el modelo, éste no logre representar
en forma adecuada condiciones de niveles ‘altasta Euestion es una de las incertidumbres que
poseen este tipo de modelos, por lo que habriaajardar en el analisis de la seleccién de los
eventos que constituyen la muestra para calibradté@na este trabajo, fueron seleccionados los
eventos en orden impar que resultaron de ordenapldgicamente la serie de eventos disponibles
para cada estacion limnimétrica.



Respecto de la cantidad de eventos empleados grdrabajo (en media 14 eventos por
subcuenca), en un lapso de 3 afios de registr@rsiadinque no es muy elevada permitié disponer
de un numero suficiente de tormentas para redhzealibracion de las diferentes redes propuestas
y de su posterior validacién. En caso de que pustamentarse el nUmero de eventos en funcién
de proximas tormentas, su incorporacion al model@rdndsticos es sumamente sencilla dada la
arquitectura planteada del software. De esta folanmaayor cantidad de datos de entrada al modelo
permitira mejorar la robustez del mismo.

Otra de las caracteristicas ventajosas de esteddpmodelos es la velocidad de célculo,
dado que al no considerar los procesos fisicogniosedesarrollados en la cuenca durante el
transcurso de una tormenta y la generacion delr@sdento superficial, resultd ser menor a un
minuto por estacion limnimétrica para el softwaesatrollado.

Un ultimo comentario con relacion a los parametogpleados para evaluar el grado de
bondad de los modelos, es que no existe en lali@etdaun criterio unanime por parte de la
comunidad cientifica en cuanto a la superioridadudeparametro sobre otro. Siendo deseable
profundizar en el estudio de estos indices estemgspara mejorar el criterio de seleccion de los
modelos.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se destaca el empleo de medidas estructuralesngmtam con medidas no estructurales en
la lucha contra las inundaciones. Dentro de lasisascho estructurales se encuentran los sistemas
de alerta contra inundaciones que permiten prazersél estado futuro del nivel de agua en ciertas
secciones caracteristicas de los cursos de agt@s Eistemas son una herramienta de ayuda
fundamental en la toma de decisiones por part@asl@utoridades encargadas de la defensa civil
ante la emision de un alerta de evacuacion.

Las principales partes de un sistema de alertaacamindaciones son la red telemétrica de
sensores que registra lluvia y niveles (principaltag el sistema de transmision de datos desde las
estaciones remotas hacia la estacion central meegtel modelo de prondstico de niveles. La
confiabilidad de los sensores es de vital importapara el correcto funcionamiento del sistema,
demandando un seguimiento constante tanto en d&i@stcentral como en el lugar donde se
encuentran instalados. Es recomendable ejecutaretenimiento preventivo de la red en forma
periodica como el mantenimiento correctivo inmediante sean detectados problemas en la
recepcion de los datos. Es importante lograr una sentinua de datos, tanto de precipitaciones
como de niveles, para evitar periodos sin datosipeatar la robustez de los prondsticos. Se
aconseja calibrar los pluviometros para aumentacostfiabilidad y la limpieza periddica de los
mismos, mientras que es muy conveniente instaidageen las secciones donde se encuentren los
limnimetros para controlar su registro.

Los resultados en términos de niveles limnimétribmsron evaluados para diferentes
tiempos de prondstico, através de dos indicegeflaiente de determinacior?R la raiz del error
cuadratico medio RMSE. Los mejores resultados,otqrara la etapa de calibracion como de
validacion, se obtuvieron para la funcion polinéaiaunque no existe una superioridad notable de
la misma por sobre la funcion exponencial o de iBoube la misma forma, del analisis de las
estaciones limnimétricas se demuestra que no ewisterden predominante para las funciones
consideradas. Por otro lado, a medida que el tiede@rondstico aumenta la calidad de los



prondésticos disminuye, es decir los niveles catindase alejan de los nivels observados, lo que
tiene sentido ya que es mas dificultoso pronostioarmayor tiempo de anticipacion.

Aunque la cantidad de eventos registrados durdrigpso del estudio no es muy elevada,
en media 14 eventos por subcuenca, los resultditensidos por esta metodologia hasta el presente
son alentadores; evidenciando de esta manera kcidag de ‘aprendizaje’ y reproduccion de
eventos de este tipo de modelo. Sin embargo, uda ldtente es poder evaluar el comportamiento
gue tienen estos modelos frente a eventos de nmaggnitud que los utilizados en la etapa de
calibracion o entrenamiento. Una consideraciontapaerece la seleccion de los eventos que son
utilizados para calibracion, debido a que estosatosdson altamente dependiente de los datos (data
driven), si se utilizan eventos donde se registrariveles ‘bajos’, es probable que calibrado el
modelo con dicha serie de eventos, el mismo nelogpresentar situaciones de niveles ‘altos’.

Dado que el modelo empleado es un modelo de tgja ftegra’, puede verse que para su
puesta en funcionamiento no necesita de una graidad de datos de la cuenca a estudiar; como
las caracteristicas fisicas, la topografia, ellidetke las obras de arte presentes, el uso deal suel
condicion de humedad para cada evento. Por lo @aplgcacion, en principio, es facil de llevar a
cabo en otras cuencas una vez programada la remifiah El tiempo de calculo para este tipo de
modelos es sumamente corto, del orden de algugasdes, ya que su funcionamiento esta basado
en la resolucion de un sistema de ecuaciones;ddajda una cierta ventaja frente a los modelos
distribuidos en cuanto al tiempo de célculo.

Como posibles lineas de investigacion a seguirlaetgan: a) estudiar la influencia de los
eventos a utilizar en la confeccién de la muesara palibracion sobre los resultados obtenidos; b)
analizar el uso de diferentes parametros estaglisyigenerar un criterio para evaluar la bondad de
diferentes modelos; c) utilizar otras familias dadiones, como por ejemplo la logaritmica, para
evaluar su comportamiento; d) implementar las fumes utilizadas en este trabajo a otras cuencas
de la zona para evaluar su desempefio.
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