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RESUMEN: Se presenta la utilizacién de redes furades (RF) para prondstico de niveles en cursos de
llanura. El objetivo es evaluar el comportamien® este modelo de caja negra aplicado en diferentes
secciones de los arroyos Luduefia y Saladillo (Rmsaur de Santa Fe, Argentina). Se trabajo con 10
sensores pluviométricos y 16 limnimétricos, comgraisidon automatica cada 15 minutos, por un periodo
gue abarca desde el 01/07/2007 al 30/06/2010. wexscas de los arroyos fueron divididas en subcgenca
en correspondencia con los sensores limnimétrin@ntras que la precipitacion asociada a cada timatrd

fue estimada por Thiessen. Los eventos registradosada subcuenca, fueron divididos en dos grupos:
aprendizaje y validacion; proponiendo tres famitlagunciones para analizar: polinGmica, exponéyoike
Fourier. Los datos de entrada empleados consist@rda precipitacion y el nivel para un tiempocbh el

fin de obtener como datos de salida los nivelea pastintos horizontes de prondéstico, desde 15 tosnu
hasta 6 horas. Se realizé un andlisis de sensibilig las muestras para calibracion y validacitiaves del
andlisis combinatorio, calculando todas las musgiosibles. Los resultados, en términos de nivaleson
evaluados a través de diferentes estadisticos (goraentual en el pico, coeficientes a y b deelgtar de
ajuste, coeficiente de determinacion, error cuardhedio, entre otros); asi como también en fovivaal.

En general, los mejores resultados se obtuvieram lpafuncidén polindbmica. Por otro lado, a medida gl
horizonte de prondstico aumenta la calidad de toegsticos disminuye. Los resultados obtenidosahelst
presente son alentadores evidenciando la capadel&aprendizaje’ y reproduccion de eventos de tgste

de modelo; sin embargo existe cierta incertiduméspecto del comportamiento del mismo frente ategen
de mayor magnitud a los utilizados en la etapantieamiento.



INTRODUCCION

La concepcidén actual en el manejo de inundacioeesiere un enfoque multidisciplinario; no sélo
cientifico, sino también relacionado con aspectmsages, economicos y politicos (Gruntfest, 19%5).el
campo de la ingenieria, las medidas destinada®alrol’ de inundaciones pueden dividirse en estrates

y no estructurales (Berga Casafont, 1995). Lasgramintervienen durante la formacion y ocurredeidos
fendbmenos al modificar las caracteristicas hidick® e hidraulicas de la cuenca (por ej. alteradiéra
cobertura vegetal o ensanchamiento de cursos).tidgeque las segundas plantean la convivencia ehtre
hombre y el agua dentro de un determinado espacigréfico con el fin de minimizar los dafos produds

las inundaciones (por ej. regulacion del uso delesw sistemas de alerta contra inundaciones).aEn |
actualidad varios autores coinciden en que la teridejeneralizada es el empleo de ambos tipos dalaze
en forma conjunta (Berga Casafont, 1995; Lekkad.e2004).

Los Sistemas de Alerta contra Inundaciones (SAdheih como objetivo el seguimiento continuo y
pronédstico de las variables hidroldgicas (principahte lluvia y niveles) que pudieran provocar sitRes

de riesgo para la poblacion; siendo una importaeteamienta de ayuda en los procesos de toma dsdaec
ante la emision de alertas y eventuales evacuainesiias Molina, 1995; Singh, 2005). En forma gane
un SAl se compone de una red de sensores quegteoltatos hidroldgicos, un sistema de transmidedn
datos a tiempo real y un modelo matematico de ta@muwde niveles. Los requerimientos del modelo de
pronostico para ser utilizado en tiempo real, sefjisiana Valverde (2002), son: sencillez de opergcio

precision de resultados, tiempo de ejecucion byesapacidad de autocalibracién de parametros.

En cuanto a los modelos de prondstico de nivelesiglear, éstos pueden ser distribuidos o concergtrad
(Hsu et al., 2003). Los primeros, fisicamente basadueden llegar a representar con mayor riguaddins
procesos fisicos desarrollados durante una cremidéodo punto de la cuenca (Ogden et al., 200A); si
embargo demandan gran cantidad de datos de enteedaso computacional y tiempo de calculo. Pax otr
parte, los modelos concentrados o tipo ‘caja negit@edecen a una concepcion diferente: debido alque
pronédstico de niveles (y/o caudales) en tiempo esalina situacion practica cuyo objetivo es dispdee
resultados lo mas aproximados en el menor tiempibleo es valido ignorar ciertos aspectos y comptase
fisicos del sistema estudiado (Hsu et al., 1998jo€Emodelos relacionan la precipitacion con eginfy/o
caudal) en los cursos de forma muy simplificadandd precisamente esta sencillez lo que hace quenga
popularidad en el prondstico de crecidas. Entrarlodelos mas empleados destacan las redes newrgnale
como una generalizacidén de las mismas (Castill®8),9as redes funcionales (RF). Dicho autor digar@as

de las principales caracteristicas de las RF: appalogia es dependiente del problema, pudiendo se
simplificada mediante ecuaciones; b) no es neaesmpecificar las funciones neuronales ya que éstas
‘aprenden’ a partir de los datos de entrada; gpefunciones neuronales pueden ser diferentesyaridtias

y de multiples argumentos.

Varios son los trabajos publicados relativos agécacion de modelos tipo ‘caja negra’ al pronastie

caudales para diferentes pasos de calculo, des@¢é lzasta horario. Campolo et al. (1999) empleaedes



neuronales para estimar caudales en una cuenc@5dekbf, tomando como variables de entrada los
caudales previos y las precipitaciones horariagniéndo valores de’R0.87 en calibracion y de*R0.80

en validacion para 6 hs de antecedencia. Kothy&imgh (1999) aplicaron en una cuenca de 17157 Km
India, un modelo concentrado con paso de tiempaodidilizando 16 pluviometros y tomando 6 eventos
para calibracion y 4 para validacion; logrando ltesios con valores de’®.79 y RMSE=837 fix’ en
calibracion y de R0.79 y RMSE=314 fix’ en validacion. Bruen y Yang (2005) emplearon redes
neuronales y funcionales en dos cuencas urbanasayrural, con pasos de tiempo de 5 min y 1 h
respectivamente, demostrando la superioridad deeldss funcionales sobre las neuronales usando como
indicador el R (>0.95).

El objetivo del presente trabajo es evaluar lacaplbn de diferentes modelos de redes funciondles a
pronéstico de niveles en ciertas secciones carstitess de los arroyos Luduefia y Saladillo, cud®s
llanura situados en la zona del Gran Rosario (sulacprovincia de Santa Fe, Argentina). Para alldrs
propuestas y analizadas tres familias de funcigm@@&omica, exponencial y de Fourier; siendo zaitlos
como datos de entrada la precipitacion y el nivehimétrico en un tiempo To con el fin de obtenemo
datos de salida los niveles limnimétricos paraogtiempos de prondstico, que abarcan desde 1&asinu

hasta 6 horas de anticipacion.
MATERIALES Y METODOS

Cuencas en estudio

La zona del Gran Rosario (sureste de la provineiéSdnta Fe, Argentina) ha sido impactada en forma
periodica por diferentes eventos pluviométricosensbs, el ultimo de ellos ocurrido en marzo de 2887
hecho sumado a la creciente presion sobre el ukotdara producto del cultivo de sojalycine maxy al
desarrollo inmobiliario sin planificacién, increntan la vulnerabilidad de la poblacion frente a las
inundaciones. Razén por la cual la proteccion dasrhumanas, generalmente sectores marginaleadeent

sobre las margenes de los cursos de agua, y deshisateriales adquiere cada vez mayor importancia.

Las dos cuencas utilizadas en este trabajo, cugtasninaciones son Luduefia y Saladillo, se encuentra
situadas en el sureste de la provincia de San{®&giblica Argentina). El suelo predominante esipte
arcilloso-limoso con permeabilidad moderada a mexfmente lenta (INTA, 1983). La precipitacion media
anual en la zona de influencia es de 960 mm (Rogatio, SMN, serie 1892-2008), registrandose el €8%

el periodo primavera-verano (octubre a marzo). AAnbigencas son atravesadas por numerosas vias de
comunicacion, tanto viales como ferroviarias; miastque la agricultura constituye el principal wsb

suelo, destacadndose la produccién de soja, maigoy t

La cuenca del A° Luduefia se ubica entre los pasaB2° 45’ y 33° 07’ S y los meridianos 60° 41’19 66’
O (Figura 1). La red hidrica se compone del A° laiduy los canales Ibarlucea y Salvat con sus #tilmst

cuya longitud total es de 140 Km; sin embargo, pocé de lluvias la gran cantidad de pequefios cursos



intermitentes acrecienta dicha longitud hasta [t Bm. El 4rea de aporte es de 740%Kmsu elevacion
varia entre 70 m y 18 m sobre el nivel del mar, pemdiente media del orden de 2.5 m:Kil caudal base
del arroyo Luduefia es de 0.5 n3.alcanzando los 80 m?.€n crecidas ordinarias y caudales superiores a
los 400 m3.3 en eventos extraordinarios con recurrencia mayos &0 afios (Riccardi et al., 2002).

La cuenca del A° Saladillo se ubica entre los plral32° 59’y 33° 37’ S y los meridianos 60° 361y 54’

O (Figura 2). La red hidrica principal se compoe¢ atroyo Saladillo, el arroyo La Candelaria y ahal
Sanford-Arequito, entre otros. La longitud del cupsincipal (arroyo Saladillo) es de 145 Km, miestgue

la red total de cursos (considerando los afluetéelos anteriores) es de 359 Km. El &rea de apsrige
3150 Knf y su elevacion varia entre 115 m y 18 m sobrével del mar. El caudal base del arroyo Saladillo
es de 1 rhs?, alcanzando los 1140°ra" para eventos extraordinarios (Riccardi et al. 8200
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Figura 1.- Cuenca del Arroyo Luduefia.
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Figura 2.- Cuenca del Arroyo Saladillo.



Adquisicion y procesamiento de datos

Los datos de precipitaciones y niveles fueron gtosi por el Ministerio de Aguas, Servicios Publigos
Medio Ambiente de la provincia de Santa Fe. Losasrss pluviométricos (“Global Water”, RG200) de 6
pulgadas de boca tienen una apreciacion de 0,25 miemtras que los limnimétricos (“Global Water”,
WL400) son transductores de presion sumergiblesamgo de 0 a 30 pies y precision de +0,1% dedalas
completa. El registro de datos se efectla autoarééate cada 15 minutos, siendo transmitidos vidaced

la estacién central; el periodo de datos disposiaarca desde el 01/07/2007 hasta el 30/06/2@k0d&tos
pluviométricos fueron contrastados (dobles acunut&s) con la estacién Rosario Aero (SMN) resulband
gue las estaciones remotas miden por debajo degdei@ de testeo, en un rango entre 19% y 44%unklg)
registros limnimétricos pudieron ser cotejados i@mias en ciertas secciones; sin embargo, los rsisran
estado sometidos a situaciones de vandalismo catuparde cables o hurto de equipos. Un andlisis

pormenorizado sobre el comportamiento de los seagarede ser consultado en Scuderi et al. (2009).

El procesamiento de datos consistio, primeramamealividir cada cuenca en subcuencas correspogrdient
al area de aporte a cada sensor limnimétrico (1llueliefia y 7 en Saladillo); utilizando curvas deehi
espaciadas cada 1,25 m junto con la traza de tesplenes viales y ferroviarios. Un esquema de las
subcuencas y limnimetros asociados se represeitaa Eiguras 3a y 3b. Posteriormente se estimteal de
influencia de cada sensor pluviométrico (4 en Liidug 6 en Saladillo) mediante poligonos de Thiessen
(Figuras 4ay 4b). En funcion de las areas obterad#eriormente (subcuencas y poligonos de Thigdsen
calculado el porcentaje de contribucion de cadamepluviométrico a cada subcuenca a través de la
interseccion de ambas superficies. Una tercera dtagpcompatibilizar los datos de precipitacioniveles
registrados; se definieron como eventos validoglémpique cumplieran dos requisitos: (a) la préagidn
caida en la subcuenca supera los 10 mm (funciéapaete proporcional de cada pluviémetro) y (mieél

de agua en la seccidn estudiada registré un incrtenneayor al 15% del maximo de la diferencia entvel

pico y nivel base de todos los eventos medidos eedcion. Obteniendo de esta forma diferente raideer

eventos para cada subcuenca, entre 4 y 22 tormentagn valor medio de 9 eventos por subcuenca.
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Figura 3.- Subcuencas asociadas a cada sensor limniméticbuduefia y (b) Saladillo.
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Figura 4.- Poligonos de Thiessen para calcular influencieadia pluviometro: (a) Luduefia y (b) Saladillo.

Modelo de redes funcionales

Uno de los atractivos del uso de redes neuronalesr(extension de las redes funcionales) es ldidiedb de
‘aprender’ a partir de datos y su potencial pasxieir en forma precisa el comportamiento de siateno
lineales complejos, como el proceso de transfordndtivia — caudal (Bruen y Yang, 2005). Castill®98)

cita los elementos que componen una red funcidfiglfa 5): a) una capa de unidades de entrada, que
contiene los datos de entrada; b) una capa dedesdde salida, es la Ultima capa y contiene |lassdd¢
salida; ¢) una o varias capas de neuronas o urididedmputo, donde se evalla un conjunto de watle
entrada provenientes de la capa anterior y prodoa®njunto de valores de salida a la préxima cdpan
conjunto de enlaces dirigidos, que conectan la dapentrada a la primer capa de neuronas, neudenasa
capa a otras de la préxima capa, y la Ultima capaealronas con la capa de salida. La direcciérade |

informacion se produce en una unica direccion, eésdapa de entrada hacia la capa de salida.
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Figura 5.- Esquema tipico de una red funcional (RF) (FueBiteen y Yang, 2005).

En este trabajo se propone la utilizacion de unesq de red funcional simple separable con doahlas
de entrada (precipitacion y nivel para un tiempg YQna de salida (nivel para diferentes Ti), cosho

esquematizado en la Figura 6.
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Figura 6.- Arquitectura de una RF separable con dos entradaa salida (Fuente: Castillo y Gutiérrez, 1998).

La relacion entre las variables x, y y z puedeestablecida mateméaticamente por la ecuacion (1):

n

z=F(x,p)=) £:(x)g:(»)
i=1 (1)

donde x e y son las variables de entrada (en pbta@odn lluvia y nivel para un tiempo TO0), z esviariable

de salida (en este caso el nivel para un tiempdifEitente al TO) ¥; y g son las funciones neuronales a ser

calculadas. El proceso de entrenamiento consistebtamer las funcionely g a partir de los datos de

entrada y es, en la practica, equivalente al poodescalibracién de un modelo hidrolégico convenaio

Las funciones neuronaléy g pueden ser expresadas segun la ecuacién 2 (Brdangy 2005):

f0=Yag . 6y=Sag ¥
i=1 j=p+l (2)

en que los coeficientes son los parametros de las funciones neuromggigse seran ‘aprendidos’ durante el
proceso de entrenamiento de la refd,yyg son los érdenes de cada familia de funcionesbjetivo durante

el entrenamiento es la minimizacion de una fundénerror que contempla la diferencia entre el valor
calculado por el modelo y el valor medido. La fimcobjetivo usada es la suma de los errores cucabat
Castillo y Gutiérrez (1998) demostraron que pagrdouna representacion Unica de la red es necatari

un valor inicial a alguna de las funciones neuresiaEn este caso pueden utilizarse cualquierasdeols
condiciones inicialesfi(X;) = u 0 g(y») = v. Este término se agrega a la funcién objetivodgndo como se

presenta en la ecuacién 3 (Bruen y Yang, 2005):

2

k )2 pq P
FO=}z;= a;8;(x))= Y a;8,,(r))| +c| D a;8;(xy)=u
i=1 =1 J=p* =1

3)
siendok la cantidad de datos de entrenamientoupa constante. La resolucion de la funcion objefi® es

equivalente a resolver un conjunto de derivadaB@eespecto de los parametasy del multiplicadorc,



obteniendo un sistema de p+q+1 ecuaciones lindalede los coeficientes a calcular son los parammatio

la constante. Para conocer con mayor detalle el analisis mdteanéonsultar Bruen y Yang (2005).

En este trabajo se propuso utilizar tres familiagionales: polinomica, exponencial y de Fourieteras
se plantearon 4 modificaciones de las mismas (8rexgriales y 1 de Fourier) por lo que, finalmeoerdn
obtenidas 7 familias funcionales. Cada una de éstafnicuentra especificada en la Tabla 1. El gladmda
familia se considera incorporando al término aategs decir, por ejemplo la familia polinébmicagtado 1

esta constituida por 1 + x, mientras que la deayPaske compone por los términos 1 + X+ x

Tabla 1.- Familias funcionales propuestas.

Nombre Términos
1_Polinémica 1,%x,%...,%
2_Exponencial_A 166", &, e, .. &
3_Exponencial_B 1 &, & e?, ..., &e™
4 _Exponencial_C 1Xee™, .., &
5_Exponencial_D 1% e>, .., &
6_Fourier_A 1, senx, cos x, sen2x, cos 2x ,sen, 5x
7 _Fourier_B 1, senx cosx , sen2x cos2x, ... , SEn89YxX

Software desarrollado

El software fue desarrollado en lenguaje Fortrary 80 implementacion se realiz6é en una PC de 2nécl
con 1.86 GHz de velocidad de procesador y 2 GB AlEl.R_0s datos de entrada estan constituidos por la
precipitacion asociada a la subcuenca en dondecsegtra la estacion limnimétrica y el nivel liméitmco
registrado en la misma; ambos con pasos de tiemdd dninutos. A partir de este paso de tiempo fuero
considerados diferentes grados de agregacionidmtanacion, partiendo desde los 15 minutos, pasaod

30, 45 minutos, 1, 2, 3, 4, 5y 6 horas. La argtite del software esta conformada por diferemte=sat que

responden a la siguiente descripcion:

a) Generador de muestras: esta subrutina constasyeombinaciones que surgen de tomar, para cada
limnimetro, diferentes submuestras del total detgeregistrados para ‘entrenar’ el modelo de @Btody

los eventos no considerados en la etapa de entiemanpara validar el mismo. Basicamente calcula el
namero de combinaciones posibles asociadas al oUtoEdl de eventos para cada sensor con la siguient
limitante; el nUmero de eventos utilizado paradadiéon no debe ser menor que el 50% del nimero de
eventos usados para el entrenamiento. Es decimsEnde tener 8 eventos en una estacion limnimgétaisa
combinaciones posibles se definen como todas lamsestras que se pueden obtener a partir de 4osvent
para entrenamiento y todas las submuestras queesemp obtener a partir de los 4 eventos no corsldsr

en el entrenamiento, que seran utilizadas pardaabn y viceversa. También son validas las subtrages

para entrenamiento obtenidas a partir de 5 eventas submuestras ‘complementarias’ para validacion



calculadas a partir de los 3 eventos no considseradcel entrenamiento y viceversa; no serian \@laa
submuestras halladas a partir de 6 eventos parenamniiento y 2 para validacion, ya que 2 es meunered

50% de 6. En el caso de 8 eventos se llega a ond@l182 muestras posibles de ser analizadas.

b) Tiempo de prondstico y armado de archivo pateeeamiento: el programa pregunta al usuario elge
de prondstico deseado y crea un unico archivo odost los eventos que fueron seleccionados para el

entrenamiento (en funcién del generador de mugstras

c) Preparaciéon de matrices y vectores y resoludésistema de ecuaciones: se calculan los térmiedss
matrices y los vectores segun la familia funcioekdgida (polinomica, exponencial o de Fourier); las
ecuaciones se resuelven mediante una subrutinaitfizan la técnica de la eliminacion Gaussiana y el

maximo pivote desarrollada por Chapman.

d) Generacion de archivos de salida durante e¢reautniento: se generan dos archivos de salida,chivar
donde se especifican los términos de la matrizdelucién, el vector de términos independientdsvg&or
de coeficientes resultado; y un segundo archivole®miveles en la estacién limnimétrica en estsdiglin

el tiempo de pronéstico seleccionado (desde 15tosrhasta 6 horas).

e) Calculo de niveles en etapa de validacion delletwo utilizando el vector de coeficientes resudtad
obtenido en el entrenamiento, son calculados Medas limnimétricos empleando las diferentes sulstnag

de los eventos que fueron considerados para viidac
Filtrado, ordenamiento y seleccién de muestras

Un primer filtrado que se realizé sobre los nivetakulados, tanto en entrenamiento como en vadidac
fue implementar el uso de dos tests de signifieapara analizar los siguientes parametros estzmiist|
coeficiente de correlacion la pendientea y la ordenada al origeb de la recta de ajuste entre valores
medidos y calculados, y el desvio medio. Paraielgrestadistico se evalua si el mismo es diferéaté a
través de la aplicacidn del test t de StudarD(05). Para los pardmetros de la recta de ajastaantifica si

la pendientea y la ordenada al origdn en forma simultdnea, no son diferentes de 1gsfeactivamente en
funcién del test de Dent-Blackie para0,05 (Tedeschi, 2004). Finalmente, se verifical siesvio medio no
es diferente de 0 mediante la aplicacion del tdst $tudent para=0,05 (Jacovides y Kontoyiannis, 1995).
De esta forma, las muestras que a través de loegwe de entrenamiento y de validacion arrojariteefs

que ‘superan’ estos tests de significancia soniderelas como muestras viables o validas.

Posteriormente, al subconjunto de niveles calcslddotrenamiento y validacion) derivado de las itnass
filtradas por la metodologia anterior, se les dalauna serie de parametros estadisticos con etldin
seleccionar para cada una de las siete familiasdoales y a su vez para diferentes grados de iapaoion
(desde 1 hasta 9), cudél era la muestra que présem@jor ‘comportamiento’ tanto en entrenamientm@o
en validacion en forma conjunta. Los parametrosutatlos fueron: 1) diferencia en exceso entre esvel

medidos y pronosticadaimax (pronosticado hace referencia tanto a la etapenttenamiento del modelo



como a la de validacion), 2) diferencia en défieitre niveles medidos y pronosticadivsin, 3) diferencia
en el pico entre niveles medidos y pronosticadimso, 4) pendiente de la recta de regresion entre eslor
medidos y pronosticados, 5) ordenada al origen de la recta de regresidre eralores medidos y
pronosticados, 6) coeficiente de correlacion concordanaia(propuesto por Lin y citado en Tedeschi,
2004), 7) coeficiente de determinacion del mod&b(Loague y Greeen, 1991), 8) coeficiente de comfian
CC, 9) eficiencia del model&_NS propuesto por Nash y Sutcliffe, 10) raiz del ewcoadratico medio
RMSE 11) desvio medidMBE y 12) coeficiente del error igual a la razén erdtevalor medio de las
diferencias absolutas respecto al valor medio devldores medido€, propuesto por Klepper y Rouse
(Medina-Peralta et al., 2010).

Una vez calculados los estadisticos, las muesttidag para cada una de las familias funcionalparg
cada grado de aproximacion son ordenadas en femaajica otorgando a cada estadistico el mismo. pes
El procedimiento de ordenamiento es el siguierdecacula el primer estadistico para cada muesta y
ordenan las mismas, en este caso desde la de gliggr@ncia hasta la mayor, otorgando a la primera u
indice de valor 1 y a la dltima un indice de vatpral a la cantidad de muestras analizadas. Agigaede
sucesivamente con cada estadistico de manerada qada muestra le quedan asignados 12 indites; es
indices son sumados y cada muestra obtiene asfico Gamero indice. La muestra que posee el menor
namero indice es la que ‘mejor respuesta’ presamfancion de los doce estadisticos elegidos. @elagar

gue este procedimiento se ejecuta para cada tidmpeoondstico o delta T (un total de 9 delta Thayapcada
grado de aproximacion de la familia funcional (otak de 9 juegos), por lo que para cada una deataidias
funcionales se tiene un total de 81 muestras. Lubg@fectuados los ordenamientos para una estacion
limnimétrica se contabiliza cudl es la muestra mas veces se repite en las 567 ocasiones (81 @siesir

7 familias funcionales), y dicha muestra es a pa# la cual son comparadas las diferentes familias
funcionales para diversos grados de aproximaciotaslanismas. Para esta muestra ‘testigo’ es que se
efectlan las graficas de los diferentes estadsstia® los niveles medidos y calculados, tant@eztdpa de

entrenamiento como en la de validacion de los eliftess modelos.
RESULTADOS

Se detallan algunos resultados obtenidos en lasi@ses limnimétricas RTU 07 Villada y RTU 08 Bigan
Por cuestiones de espacio los tiempos de prongstisentados son solamente 15 minutos, 1 horaoya®h
mientras que el grado de aproximacion también ifogado a seis (de los nueve analizados). La Figura
corresponde al analisis efectuado sobre la muestrero 67 formada segun la siguiente combinacidrs 1
0 00 7, la cual indica que de los siete eventgistrados cronolégicamente en dicha estacién,vestes 1,
2, 3y 7 se utilizan en la etapa de entrenamierts yeventos 4, 5 y 6 se emplean en la validaddnla
Tabla 2, se indican nueve estadisticos (de los datmilados), en funcion de los diferentes tiemges
prondstico; y también se indica el modelo (famfiliacional y grado) que mejor desempefio tiene pada c
tiempo de prondstico. En forma similar, la Figura [& Tabla 3 corresponden a la estacion RTU 0&rgig

(muestra analizada namero 68).
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Figura 7.- RTU 07. Villada, muestra 67. Niveles medidos ynmsticados para 15 min, 1lhoray 6 horas.

Tabla 2.-RTU 07. Villada. Estadisticos de los modelos dg@nm#esempefio en funcion del tiempo de prondstico.

muestra | modelo d&?x d(g/i)go a b c | CC | ENS| RMSE| MBE
15 min. | pol_3 118 | 02 | 1.001| -0001 099 0998 0997 0021 0000
expo D 6 | 111| 03 | 1,000] 0000 099 0998 0997 0019 0,000
Fourier A 3| 11,6| 02 | 1,000| 0000 0999 0998 0997 0020 0,00
1hora | pol_6 250 | 08 | 0997| 0001] 0987 0974 0965 0068 -0002
expo. D3 | 252| 10 | 0999] -0001 0984 0976 0968 0066 -0,402
Fourier B 5| 29.6| 18 | 0995| 0005 0983 0975 0967 0067 0,00
6 horas | pol_3 346 | 207 | 0989| 0007 0827 0762 0743 02p3 -0,005
expo_ A2 | 388 | 200 | 0979] 0016 0807 073p 0672 0214 -0,004
Fourier A 4| 349 | 175 | 0899| 0094 o081 074f 0661 0217 -0,006
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Figura 8.- RTU 08. Bigand, muestra 68. Niveles medidos y pstinados para 15 min, 1hora y 6 horas.

Tabla 3.-RTU 08. Bigand. Estadisticos de los modelos dentgsempefio en funcion del tiempo de prondstico.

mueStra | modelo d(';gx d(g/i)go a b c | CC | ENS| RMSE| MBE
15 min. | pol_1 102 | 06 | 1,000 0000 099 0999 0999 0017 000
expo B 6 | 99 | 08 | 1,000| 0000 0999 0999 0999 0016 0,00
Fourier B.6| 9,9 | 08 | 1,000 0000 0999 0999 0997 0016 0,00
1hora | pol_1 218 | 20 | 0998| 0002] 0991 0987 0983 0058 0,01
expo A6 | 206| 23 | 0994| 0003] 0991 0987 0983 0057 0,000
Fourier A 5| 17,7 | 44 | 09%0| 0007| 0984 0984 0979 0060 0,001
6 horas | - - - - - - - - - -
expo C 3 | 686| 606 | 0946 0045 0766 0682 0604 0274 0014




Discusion y analisis de los resultados

Considerando los resultados presentados paraalei@sRTU 07 Villada, se aprecia en la Figura 7 jpamea

un tiempo de prondstico de 15 minutos, la difermecitre familias funcionales es practicamente rgim se
corrobora cuando analizamos la Tabla 2, en quegseatiempo de pronostico los estadisticos percesine
casi invariantes. A partir de ello surge la ideaqie es indistinto utilizar cualquiera de las faamsil
funcionales, sin embargo si se prioriza la sercitle célculo, la funcién polindmica de grado 3asgjue
presenta mayor simpleza y por lo tanto requierenanor tiempo de calculo. Si ahora nos centramaoa en
tiempo de prondstico de 1 hora, a partir de la@iguvemos que comienzan a aparecer algunas difesen
sobre todo en los picos de los limnigramas, zonadelcse demanda mayor precision en los resultados.
Cuando buscamos en la Tabla 2 el sector para tielmgmwonostico de 1 hora, se observa que el matdelo
Fourier presenta una leve desventaja respecto r@dtantes, aunque en términos practicos no ewrdée

Si consideramos el factor sencillez, nuevamenteriaidén polinémica (esta vez de grado 6) aparecgoda
mejor opcidn. Analizando ahora para un tiempo dmdstico de 6 horas, se observa en la Figura 7 una
mayor diferencia entre valores medidos y calcula@os entrenamiento las funciones parecen no poder
alcanzar los picos de los limnigramas, mientrasaquéa etapa de validacion pareceria que contrariten

los picos calculados superan a los medidos. Siefesmos a la Tabla 2, puede apreciarse que EMOS

de prondstico de 6 horas, por ejemplo, las difeasnen el pico del limnigrama alcanzan valoresodeén

del 20%, cantidad que contrasta fuertemente comdlmses para los tiempos de prondstico anteri@rasta
2%). En funcion de los estadisticos presentadosdséerte una pequefia superioridad de la funcion

polinébmica de grado 3 por sobre las demas.

Efectuando un andlisis similar, para la estaciorURI8 Bigand, se advierte que para un tiempo de
prondstico de 15 minutos los niveles medidos yutatios no difieren visualmente (Figura 8). Si sine a

la Tabla 3, se aprecia que los estadisticos pexraresi invariantes. Cuando se realiza el an@l&ia un
tiempo de pronostico de 1 hora, se localizan nueméenalgunas diferencias en el pico de los limnigis

Si ahora se considera un tiempo de prondstico der&s, una diferencia notoria es que tanto la &mci
polinbmica como la de Fourier (ambas hasta gradeo6fonsiguen generar resultados satisfactorios par
pasar los tests de significancia; razén por la owabparecen en los resultados. Respecto de l&func
exponencial existe un desfasaje temporal entraeslmedidos y calculados y conjuntamente con esdo u

baja sustancial en los estadisticos si los compasa@on la estaciéon RTU 07 Villada.

Sintetizando, en ambas estaciones analizadas,ssevabque en general la funcion polinémica es & qu
mejor se adapta a los valores medidos por sobrutesones exponencial y de Fourier, sobre todsesi
considera el grado de sencillez en su construceigpecto a las restantes. Como es de esperarfezavana
disminucion en la calidad de los estadisticos aiglaeglue se incrementa el tiempo de prondéstico. éxsp

al grado de las funciones, no se observa que episfaonderancia de alguno sobre otro; sin embargo

pareceria que para las funciones exponencial ydadf, grados ‘altos’ generan mejores resultados.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se destaca el empleo de medidas estructuralesngmtm con medidas no estructurales en la luch&raon
las inundaciones, dentro de las segundas se ermuedpt sistemas de alerta contra inundaciones que
permiten pronosticar el estado del nivel de aguaiemnas secciones caracteristicas de los curses)uke

siendo una herramienta de ayuda en la toma dea®ssspor parte de las autoridades.

La confiabilidad de los sensores es de vital ingyaria para el correcto funcionamiento del sistema,
demandando un seguimiento constante tanto en dai@stcentral como en el lugar donde se encuentran
instalados. Es recomendable ejecutar el mantenimjgreventivo de la red en forma periddica como el

mantenimiento correctivo inmediatamente sean dedest problemas en la recepcion de los datos. Es
importante lograr una serie continua de datosptdatprecipitaciones como de niveles, para eviangos

sin datos y aumentar la robustez de los pronésticos

Los resultados en términos de niveles limnimétrioeson evaluados para diferentes familias fundasg
varios tiempos de prondstico a través de difereastadisticos. Los mejores resultados, se obtuvieno
general para la funcion polinémica; aunque no exista superioridad notable de la misma por sobre la
funcidn exponencial o de Fourier. Por otra partelsgerva que no existe un grado predominante para |
funciones consideradas. A medida que el tiempo rdadgtico aumenta la calidad de los prondsticos

disminuye, lo que tiene sentido por ser mas difima pronosticar con mayor tiempo de anticipacion.

Aunque la cantidad de eventos registrados durdnl@pso del estudio no es muy elevada, en media 9
eventos por subcuenca, los resultados obtenidosgpammetodologia son alentadores; evidenciandistde

manera la capacidad de ‘aprendizaje’ y reproducd&aventos de este tipo de modelo.

Dado que el modelo empleado es de tipo ‘caja negeabbserva que para su puesta en funcionamiento n
demanda gran cantidad de datos de la cuenca dagsttmmo las caracteristicas fisicas, la topogradl
detalle de las obras de arte presentes, el ussudld o la condicion de humedad para cada eventdoP
que su aplicacion, resulta relativamente sencéldievar a cabo en otras cuencas una vez prograiaadd
funcional. El tiempo de calculo de este tipo de ebosl es ‘corto’ debido a que estan basados en la

resolucion de un sistema de ecuaciones; lo qumtgacierta ventaja frente a los modelos distdbsi

En caso de que pueda incrementarse el numero da&osven funcion de proximas tormentas, su
incorporacion al modelo de prondsticos es sumansartieilla dada la arquitectura planteada del softwa
De esta forma, la mayor cantidad de datos de enatchodelo permitirh mejorar la robustez del misuho
ultimo comentario con relacion a los parametrosleatos para evaluar el grado de bondad de los nmdel
es que no existe en la actualidad un criterio umérpor parte de la comunidad cientifica en cuanto a
superioridad de un parametro sobre otro; siendealds profundizar en el estudio de estos indices

estadisticos para mejorar el criterio de selecg@ltos modelos.
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