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Abstract: In this document shows an experimental work that evaluates neural networks
as a useful model for forecasting time series in the field of hydrology, where real test data
will be analyzed as a case study, to obtain a model that is optimal in its implementation
with a minimum margin of error. The data used correspond to periods of time between
three months and one year with frequencies of between three minutes and daily average,
respectively, for which it is a question of evaluating the margin of error obtained to make
predictions with the data obtained in short periods of time. time, which are those that are
available in a large number of sampling stations.
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Resumen: En el presente documento se muestra un trabajo experimental que evalla las
redes neuronales como modelo Util para el prondstico de series temporales en el campo de
la hidrologia, donde se analizan datos reales de prueba como caso de estudio, para obtener
como propuesta un modelo que sea 6ptimo en su implementacién con un margen de error
minimo. Los datos utilizados corresponden a periodos de tiempo comprendidos entre tres
meses y un afio con frecuencias de entre tres minutos y promedio diario, respectivamente,
por lo cual se trata de evaluar el margen de error obtenido para hacer prediccion con los
datos obtenidos en periodos cortos de tiempo, que son los que estan disponibles en una
gran cantidad de estaciones de muestreo
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1. INTRODUCION estos valores es posible
comportamiento  futuro  utilizando

disciplinas que van desde la estadisticos y matemdticos. Afios atrés,
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predecir
modelos
antes de

economia, ciencias e ingenieria, desde hace
muchos afios acogen a la prediccion de series de
tiempo como respuesta a problemas que
requieren de toma de decisiones de corto
mediano y largo plazo. Una serie de tiempo es el
registro de una secuencia de datos historicos
ordenados de un determinado proceso con un
intervalo de tiempo comun, cuyos valores futuros
son dependientes de los valores pasados. Con
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los avances tecnologicos actuales se utilizaban
métodos estadisticos como los de Holt-Winters y
Box-Jenkins (Gazquez Abad, Jiménez Guerrero,
& Sanchez Fernandez, 2006) para predecir datos
en series de tiempo los cuales son adecuados
para trabajarlos en series de tiempo lineales, pero
con limitaciones en series de tiempo no lineales.
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Para dar solucién a series de tiempo que tienen
una naturaleza no lineal se hace necesario
implementar técnicas no estadisticas, obteniendo
modelos mas eficientes utilizando como
alternativa a las redes neuronales artificiales
(RNA), usadas en el campo de la investigacion
como una herramienta eficaz para el modelado y
la prediccién de series de tiempo, pues las RNA
tienen la caracteristica de capturar relaciones
lineales y no lineales demostrando ser mas
robustas, ademas las redes neuronales poseen la
capacidad de aprender y procesar gran cantidad
de informacion ya sea que este completa o
incompleta y con alto grado de tolerancia al
ruido presente en los datos.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

(Campozano Parra, 2011) realizd en su tesis
‘Anélisis de la robustez de un modelo de redes
neuronales para la prediccidn de caudales en la
cuenca alta del rio Paute’ un analisis sobre la
robustez del método de redes neuronales para
predecir caudales, con la cual se evaluaron las
variaciones respuesta del modelo teniendo en
cuenta las variables de entrada y la capacidad de
prediccién del modelo, el anélisis se realizé a la
sensibilidad 'y la incertidumbre como
cumplimiento de sus objetivos, la sensibilidad
ayudé a estudiar cada variable del modelo
mientras que la incertidumbre aport6 al estudio
de la prediccién del caudal, andlisis posteriores
advierten sobre la calidad de los datos que se
utilizan como entradas de datos deben ser de
buena calidad, datos erréneos pueden ser
causantes de ruido generando alteracion en el
modelo.

(Gomez Vargas, Obregdn Neira, & Socarras
Quintero, 2010) realizaron su trabajo ‘Aplicacion
del modelo neurodifuso ANFIS vs redes
neuronales, al problema predictivo de caudales
medios mensuales del rio Bogota en Villapinzon’
comparando seis tipos de modelos para el
sistema neurodifuso ANFIS en el cual observan
el tipo de comportamiento que estos modelos
tendran, utilizando datos de caudales medios, los
resultados seran comparados con un modelo de
red neuronal de tipo perceptron, en este trabajo
observaran si los resultados son dependientes de
la cantidad de entradas a los modelos, de estos
resultados se evalda si los modelos son factibles
para la implementacion en el campo de la
hidrologia.

(Gémez Gallego, 2012) propone en su trabajo
‘Redes neuronales para la simulacién, estimacion
y control de caudales impulsados por estaciones
de bombeo en zonas regables’ la demanda en un
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sistema de distribucion de agua, donde aplica
inicialmente métodos estadisticos tradicionales
como regresién lineal y modelo de redes
neuronales, utilizando datos historicos de
caudales diarios de los cuales se tiene que definir
una relacién de datos pasados y futuros, de igual
manera tiene en cuenta factores externos como lo
son las temperaturas , el viento , radiacion solar,
precipitacion y evo transpiracién potencial, el
objetivo del trabajo sera definir el modelo mas
viable que sea capaz de predecir segun los
objetivos, la demanda en un tiempo definido de
24 horas, para ello utiliza datos histéricos de
todas las variables que influyen en sistema del
caudal.

(Matinez Gomez & Pedraza Caballero, 2012)
proponen un su trabajo ‘Implementacion web de
redes neuronales artificiales aplicadas de la
prediccion de series de tiempo’ una plataforma
web donde implementaran dos tipos de red
neuronales artificiales, el perceptron multicapa y
la red neuronal basada en funcion de base radial
para el analisis de series de tiempo, este trabajo
se realiza con el fin de establecer resultados para
la simulacion de los resultados , teniendo en
cuenta los datos recolectados , estos resultados se
analizaran con el fin de saber si los valores de las
variables utilizadas crecen o decrecen y bajo que
costo computacional se lograran los resultados.

(Moscoso  Barrera, 2015) presenta la
comparacion entre modelos fisicos (Hec-Ras) y
modelos inteligentes (redes neuronales — redes
ANFIS) , utilizadas para la prediccion, se realiza
la comparacién de diferentes modelos tanto
fisicos como inteligentes para encontrar el
modelo que arroje buenos resultados , tomando
datos histéricos de la cuenca del rio Bogoté
comprendidos desde 2009 a 2013, con estos
modelos se desea determinar el modelo que mas
se aproximan a los datos reales, estos resultados
son analizados y con ellos se determina segun los
objetivos que se plantean, generar datos que
ayuden a pronosticas zonas inundadas.

(Pierini, Gomez, & Telesca, 2012) realizan en su
trabajo ‘Prediccion de caudales en rio Colorado,
Argentina’ el analisis de resultados a partir de
pruebas realizadas con redes neuronales vy
modelo autorregresivo, los datos a utilizar en
estas pruebas corresponden a datos histdricos de
18 afios del caudal estudiado, en el trabajo se
realizara el modelado y la prediccion de las
fluctuaciones diarias del caudal, los dos modelos
a trabajar se compararan con el fin de determinar
cual esta sujeta a trabajar de manera eficiente y
que los resultados obtenidos sean fiables, ya que
dependiendo de los resultados se puede
determinar por ejemplo la regularizacion de los
embalses y centrales hidroeléctricas, y el
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abastecimiento de agua en ciudades como Bahia
Blanca.

(Ocampo & Vélez, 2014) plantean en su trabajo
‘Anéalisis comparativo de modelos hidrolégicos
de simulacién continua en cuencas de alta
montafia: caso del rio Chinchind’ Ila
implementacion de un modelo capaz de gestionar
el recurso hidrico en alta montafia, en el trabajo
se plantea un andlisis multimodelo para capturar
incertidumbre asociada mediante la aplicacion de
siete modelos hidrolégicos con diferentes niveles
de complejidad , el analisis realizado a los
resultado se hicieron mediante métodos graficos
y estadisticos, los datos estadisticos, los
hidrdgramas y curvas de duracion permiten
analizar la escorrentia en cuencas de alta
montafia.

3. MARCO TEORICO

3.1 Ciclo hidroldgico

El ciclo hidrologico (Aparicio Mijares, 1992) son
una serie de estados del agua presentes en la
naturaleza, los cuales se ejecutan
simultdneamente de forma continua y no tienen
un principio o un fin, como foco central de la
hidrologia, este ciclo puede estudiarse de manera
adecuada mediante su representacion
esquematica, la cual describe todos los procesos
presentes en el. Partiendo de cualquier punto del
esquema del ciclo, puede iniciarse por la
evaporacion del agua de los océanos o desde la
superficie terrestre debido a la radiacién solar y
el viento para llegar a la atmosfera, este vapor de
agua forma nubes y se condensa, luego se
precipita sobre la superficie terrestre o los
océanos. Durante su trayecto de agua precipitada
esta puede volver a evaporarse o ser interceptada
por plantas, convertirse en flujo superficial sobre
el suelo, infiltrarse en él, volverse flujo por
debajo del suelo y luego poder descargarse en
rios. El agua que se intercepta y la que corre por
la superficie regresa a la atmosfera mediante la
evaporacion. De la que se precipita y llega a las
corrientes parte de esta se infiltra profundamente
para recargar aguas subterraneas de donde
pueden emerger en forma de manantiales o se
pueden deslizar hacia los rios para que circulen
libremente sobre la superficie, fluyendo hacia el
mar o se evapora hacia la atmosfera. Del agua
infiltrada, otra parte es absorbida por las plantas
y posteriormente es transpirada, casi en su
totalidad y a medida que continua el ciclo
hidrolégico.
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figura 1. Ciclo Hidrolégico

3.2 Cuenca Hidroldgica

La cuenca es la unidad bésica de estudio del ciclo
hidrolégico, es un terreno ancho y profundo
cuyas aguas llegan a un punto en comun, es decir
una cuenca hidrol6gica define a una red hidrica.
Las cuencas pueden ser superficiales o
subterraneas, las superficiales tienen a drenar las
gotas de lluvia por un sistema de corrientes hacia
un mismo punto de salida, y la cuenca
subterrdnea, es semejante a la superficial ya que
poseen la misma definicién, diferenciandose en
el punto de vista de su salida, ya que pueden
haber dos tipos de cuencas: las cuencas
endorreicas tienen un punto de salida que esta
dentro de los limites de las misma cuenca y
generalmente es un lago, y las cuencas exorreicas
cuyo punto de salida se encuentra en los limites
de la cuenca y esté en otra corriente o en el mar.
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figura 2. Tipos de Cuenca

3.3 Clasificacion de los modelos
hidroldgicos

Modelos fisicos: poseen modelos a escala (ej:
tamarfio reducido de una presa mediante modelo
hidraulico) y modelos analogos (ej: movimiento
de fluido viscoso para modelar flujo a través de
un acuifero).

Modelos abstractos: representaciéon matematica
del sistema, describiendo las operaciones
mediante ecuaciones, relacionando las variables
de entrada y las de salida, variables que pueden
ser funciones de espacio y tiempo.

Trabajar con variables aleatorias es una tarea
ardua, para ello se simplifican los modelos para
que sea mas practico, despreciando algunas
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fuentes de variacidn, estos modelos hidrologicos
pueden clasificarse como:

2.1) Modelo deterministico: no considera
aleatoriedad, una entrada dada produce siempre
una misma salida.

2.2) Modelo estocéstico: tiene salidas que son
por lo menos parcialmente aleatorias.

Los modelos deterministicos hacen prondsticos,
mientras que los modelos estocasticos hacen
predicciones.

3.4 Redes Neuronales Artificiales

|

Figura 3. Ejemplo del perceptrdn multicapa

El objetivo de las redes neuronales es llegar a
disefiar maquinas con elementos neuronales de
procesamiento paralelo, de modo que se llegue a
emular con la red, de forma similar a como lo
hacen los sistemas neuronales de los animales.

3.5 Redes feedforward

Son aquellas redes que se enfocan en, lo que se
puede hacer mejor o distinto en un futuro y la
forma en que la informacion fluye es
unidireccional desde las neuronas de entrada a
la(s) capa(s) de procesamiento, existiendo asi dos
tipos de redes las monocapa y multicapa hasta
llegar a la capa de salida.

Existen dos modelos (Isasi Vifiuela & Galvan
Leodn, 2004) de redes feedforward el primero es
el perceptron simple el cual es una red monocapa
la cual es una red formada por una sola capa de
neuronas desconectadas entre si, y una o varias
células de salida, las conexiones determinan las
superficies de discriminacion del sistema es decir
utiliza formas lineales como funciones
discriminantes, su limitacién est4d en que solo
puede  sintetizar  clasificadores  lineales,
discriminando  solo  conjuntos  linealmente
separables.

El segundo modelo es el perceptron multicapa o
red multicapa con conexiones hacia adelante,
este es una generalizacion del perceptron simple,
y que nace en consecuencia de la limitacién que
tiene la arquitectura del sistema simple referente
al problema de separabilidad no lineal, las
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conexiones del perceptrdn multicapa siempre
estan dirigidas hacia adelante, es decir, las
neuronas de una capa Se conectan a una capa
siguiente , de ahi surge el nombre de redes
alimentadas hacia adelante o redes feedforward
desde la capa de entrada existen conexiones a la
primera capa oculta y de esta a otra capa , se dice
entonces que la red esta totalmente conectada.

Cuando se desea abordar un problema con el
perceptron multicapa, uno de los pasos a seguir
es realizar la arquitectura de la red, es decir,
determinar la funcién de activacién a emplear ya
sea una funcion sigmoidal o una funcion
tangente hiperbélica, definir el ndmero de
neuronas y el nimero de capas de red, no
importa la funcion de activacion que se elija, esto
no influye en la solucion del problema sino en el
recorrido que se desee utilizar.

36. Redes de Neuronas de base radial

Son redes multicapa de base radial (Isasi Vifiuela
& Galvan Lebn, 2004) con conexiones hacia
adelante con similitud al perceptron multicapa al
ser aproximadores universales ya que pueden
aproximar  cualquier  funcion  continua,
caracterizado porque estdn formadas por una
Unica capa oculta y cada neurona de la capa
posee caracter local, haciendo que cada neurona
oculta de la red se activa en una region diferente
del espacio de patrones de entrada. El caracter
local es dado por el uso de funciones de base
radial como por ejemplo la funciéon gaussiana
como funcién de activacidn, estas redes realizan
una combinacion lineal de las activaciones de las
neuronas ocultas, es decir, solo unas pocas
neuronas ocultas pueden ser procesadas para
nuevos patrones de entrada.

Cada neurona de la red de base radial construye
una aproximacion local y no lineal en una
determinada region del espacio de entrada, ya
que la salida de la red es una combinacién lineal
de las funciones de base radial, las
aproximaciones que constituyen las redes de base
radial son combinaciones lineales de mdltiples
funciones locales y no lineales, lo que hace que
relaciones complejas se vuelvan colecciones
locales menos complejas diferenciandose de las
aproximaciones globales del perceptron, el cual
hace que se pueda aplicar al campo del andlisis
de las series temporales.

Las redes de base radial estan formadas por tres
capas de neuronas, la capa de entrada la cual

recibe sefiales de exterior, transmitiendo a la
siguiente capa sin realizar procesos sobre las
sefiales, en la capa oculta se reciben las sefiales
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de la capa de entrada y realizan la transformacion
local y no lineal de las sefiales, y la capa de
salida quien es la que realiza la combinacién
lineal de las activaciones de las neuronas ocultas,
actuando también como salida de la red.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

figura 4. Arquitectura de la red de base radial

el nimero de neuronas ocultas en la red se puede
determinar a modo de prueba y error, el nimero
de neuronas se puede variar hasta que se pueda
conseguir una red que pueda ser capaz de
resolver el problema, la diferencia de esta red
con un perceptron multicapa es que en la red de
base radial al afiadirse o eliminarse neuronas de
la capa oculta influye significativamente en los
resultados obtenidos para la red.

4. MODELO DE PREDICCION
HIDROLOGICO

Para el desarrollo del proyecto se opta por
trabajar con el modelo autorregresivo (Garcia
Martos, 2012) y modelos autorregresivo con
variable exogena, para ello se tiene que tener en
cuenta que un modelo autorregresivo es un
modelo de regresién en el que las variables
explicativas, son la misma variable dependiente
retardada.

- . t
Este indica que Xt—1 es conocido en't y @ noes
. t . . .
conocido. @ constituye el valor de innovacién.

Se debe tener en cuenta que tipo de modelo se
debe implementar, para ello se observa los
diferentes modelos estacionarios con el modelo

4.1 Tipo de modelos estacionarios a
implementar.

Modelo Autorregresivo. AR.: Se utilizara este
modelo ya que la condicién se ajusta a las
necesidades de utilizar valores pasados y que este
solo dependa de los valores que se tengan a
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disposicién, y que ninguna otra variable externa
esté presente en el modelo a comparacion de los
modelos autorregresivos de media movil que
dependen de valores actuales y variables externas
estocésticas que afecten el comportamiento de la
implementacion del modelo

Lo que nos dice el modelo autorregresivo es que
se tomaran datos pasados de una serie de tiempo
y segln estos datos pasados se podra determinar
el valor futuro a predecir para ello se tomara un
conjunto de datos llamado Ventana de prediccion
gue sera un conjunto de datos que de desee tomar
y el valor futuro serd determinado segun el
modelo:

Modelos Autorregresivos con entrada exdgena
ARX: este otro modelo es Util cuando la variable
a predecir no solo dependera de valores pasados
sino también dependerd de otra ventana de
prediccién con variables exdgenas cuyos valores
tengan relacion con los datos utilizados en la
ventana de prediccion principal.

Para entender este método se puede utilizar como
ejemplo a (Agudelo, Lépez Lezama, & Velilla,
2015) trabajo se basd en prediccion se desea
determinar el precio de energia de la bolsa,
teniendo como entradas exdgenas la demanda, la
relacion, generacion hidraulica-térmica,
fendmeno del nifio y volumen diario de energia.

4.2 Datos de prueba

Como datos de prueba se utilizaran los datos de
recoleccién de la estacion hidrométrica llamada
GLENAMOY, estacion la cual se encuentra en
uno de los afluentes en Irlanda, estos datos estan
disponible en la web; Los datos que se tomaron
corresponden a dos series de tiempo la primera
tiene la caracteristica de ser una serie de datos
que fueron registrados cada 15 minutos durante
3 meses con una totalidad de 8531 filas con los
datos de registro de cada medicidn, de las cuales
cada una posee , la fecha y el momento en que
fue tomada la medicion ademas de tener el valor
de la medicion, la segunda serie corresponde a
una serie que contiene 365 datos , cada fila tiene
el valor de caudal tomado durante 1 afio.

4.3 Experimentacion con diferentes
arquitecturas y validacion cruzada

Para implementar redes con arquitectura de red
feedforward backpropagation se utiliza la
toolbox de redes neuronales de Matlab, y
especificamente la estructura de red con funcion
newff de la cual ya se conoce el tipo de
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parametros que recibe dicha funcion para la
creacion de la red neuronal.

Antes de iniciar las pruebas se debe tener a
disposicion los datos hidroclimaticos que estan
disponibles en la web con los cuales se va a
trabajar, inicialmente se guardan en un tipo de
archivo .MAT para su posterior utilizacion en
cualquiera de los datos, para la interpretacion de
los datos se hace necesario antes de aplicar
cualquier funcién, la normalizacion de los datos
para que estos puedan ser analizados de forma
apropiada cuando se obtengan resultados de
forma grafica, de igual manera en la
interpretacion de los error que arrojen las
pruebas, graficando los resultados obtenidos.

Se trata de predecir Caudal en t+1, con los datos
de Caudal observados en tiempo t, t-1, t-2, ..., t-
10. La figura 5 muestra el error de prediccion y
la serie obtenida de la Gltima red entrenada.

Prodicoion de Nival(t+1), mediante Nivel an L1-1. 110

Emof de predicsidn - validacidn cruzads

2 4 & a L] 2 4 % " 20
Humens de Simulaciones

Prediccion de Nivel[ts1), mediante Nivel en ti-1,..0-10

=10

alor cel Wi
Preoony

ast

04F l

’ "

03 1 ' | l

0.2 -‘ \ *I\i. F 'l l| I|'|l'| i J

Ul MW \

o[\ \N 1 .N'-\..“] | 1 "“L-\-"'l l"n'.\

i B = et = L)

D W00 B000 3000 4000 S000 6000 7000 BOM)  BOOO
Tismpo (1) - musstired cada 15 minulos

Nivei(ts 1), obberido para la entrada Nivel en L, 1-1....,

Figura 5. Error de prediccion del caudal (t+1) y
Prediccion del caudal (t+1).
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Figura 6. Error de prediccion del caudal (t+10) y
Prediccion del caudal (t+10).

La figura 6 muestra los resultados obtenidos para
un error de prediccion del caudal (t+10), para la
ventana de prediccion con el caudal en t, t-1, ...,
t-5, junto con la prediccién del caudal en (t+10),
también se aprecia el error obtenido en cada una
de las iteraciones, asi como la grafica obtenida
por la simulacién de la red, comparada con la
serie original. Se ha realizado zoom sobre la
imagen para observar en detalle las diferencias
entre el Caudal que la red predice, y el Caudal en
la serie original. La prediccion tiene un cierto
ruido afiadido producto del error de prediccion.
Sin embargo, se observa que se mantienen la
tendencia y estacionalidad de la serie, el error
medio obtenido en esta prueba es 9.3329 %.
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Figura 7. Error de prediccion del caudal (t+30) y
Prediccion del caudal (t+30).

La figura 7 muestra los resultados obtenidos para
un error medio de prediccion del caudal (t + 30),
para la ventana de prediccion con el caudal en t,
t-1, ..., t-5, junto con la prediccion del caudal en
(t + 30) comparandola con la serie original del
caudal, donde se observa la distorsion de la red
resultante por el ruido, la prueba arrojo un error
de prediccién del 17.6781%.

4.4 Resultados con red de
retropropagacion clasica

La recopilacion de los errores en las diferentes
predicciones desde t +1 a t+50 con intervalos de
tiempo definidos, para tiempo futuro son
mostradas en la tabla 1.

redes FeedForward (Perceptron multicapa, pero
incluyen una conexién desde la entrada y cada
capa anterior, a la siguientes capa. Nuevamente
se realiza la prediccién futura para los valores
t+i, coni=1, 2, 5, 10, 15, 20, 30, 40 y 50,. Los
mejores resultados se obtienen al utilizar una red
de dos capas ocultas con 10 neuronas en cada
una de ellas.

La siguiente tabla 3, muestra los resultados
obtenidos del error promedio para cada uno de
los valores, teniendo en cuenta que se realizaron
20 simulaciones para cada valor de i.

Prediccion t+1 t+2 t+5
Error medio 2.327 3.242 5.815

Predicciéon t+10 t+15 t+20
Error medio 9.404 12.215 14.480
Prediccion t+30 t+40 t+50
Error medio 17.657 19.841 21.364

Tabla 2 Error medio para predicciones tiempo
futuro con una red de retropropagacion en
cascada.

4.6 Prueba con red de funcion de base
radial

Se realiza la prediccidn futura para los valores t
+1i,coni=1,2, 5 10, 15, 20, 30, 40 y 50,
utilizando una red neuronal de funcién de base
radial, la cual se caracteriza por un aproximador
universal de funciones, cuyo entrenamiento suele
darse en menor tiempo que el de un perceptrén
multicapa, para este caso se utiliza un ancho de
gaussiana de 0.15. Este pardmetro indica que se
realiza una aproximacion fina, lo cual requiere
mayor nUmero de iteraciones para reducir el
error.

La siguiente tabla 3 muestra los resultados
obtenidos del error promedio para cada uno de
los valores, teniendo en cuenta que se realizaron
20 simulaciones para cada valor de i.

Prediccion t+1 t+2 t+5
Error medio 6.5326 6.9539 6.2131
Prediccion t+10 t+15 t+20
Error medio 9.3329 12.2376 14.4997
Prediccion t+30 t+40 t+50
Error medio 17.6781 19.8771 21.3199

Prediccion t+1 t+2 t+5
Error medio 18.564 18.707 19.056
Prediccion t+10 t+15 t+20
Error medio 19.402 20.045 20.718
Prediccion t+30 t+40 t+50
Error medio 22.093 23.21 24.001

Tabla 1 Error medio para predicciones tiempo
futuro con una red de retropropagacion

4.5 Prueba con red de retroprogacién en
cascada

Se realiza el entrenamiento, y simulacion

utilizando una red FeedForward en Cascada. Esta
es una red con una arquitectura similar a las
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Tabla 3 Error medio para predicciones tiempo
futuro con una red de base radial

5. ANALISIS DE RESULTADOS

En un pimer experimento se trata de determinar
la capacidad de una red feedforward, es decir un
perceptrén multicapa, para predecir el caudal en
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el tiempo t+1, utilizando como entrada el valor
del nivel de caudal en el tiempo t. Es decir, el
caso mas sencillo de prediccion. En este caso se
esperan los mejores resultados. Se realizaron 20
simulaciones. El error promedio estd en 7%. Se
realizaron  simulaciones  con  diferentes
arquitecturas de red (aumentando diferentes
combinaciones y numeros de neuronas), y se
opté por una arquitectura de 2 capas con 10
neuronas cada 1, con buen rendimiento en
términos de coste computacional / Error de
prediccion.

En un segundo experimento se realizd el
entrenamiento y simulacion de la red para
predecir el caudal en el tiempo (t+1), utilizando
como entradas los valores de la serie en varios
tiempos anteriores, para lo cual se definieron
diferentes ventanas de prediccion:

Ventana 1. Se trata, de predecir el caudal t+1,
utilizando como entradas el caudal en t, t-1, t-2.
Ventana 2. Se trata de predecir el caudal t+1,
utilizando como entradas el caudal en t, t-1, t-2,
t-3, t-4, t-5.

Ventana 3. Se trata de predecir el caudal t+1,
utilizando como entradas el caudal en t, t-1, t-2,
..., 1-10.

Ventana 4. Se trata de predecir el caudal t+1,
utilizando como entradas el caudal en t, t-1, t-2,
..., t-20.

En la tabla 7. se muestra los resultados de error
promedio en la prediccién del caudal en t, con las
diferentes entradas.

Retrazos | Ven.l | Ven.2- | Ven.3 | Ven.4

Error 6.963 | 6.83% | 6.58% | 7.159%
promedio

Tabla 4. Error promedio para la prediccion del
caudal en el tiempo t, con diferentes retrasos en
la direccién de entrada

Los resultados de la tabla indican que si se toma
una ventana amplia como informacién de entrada
en la red neuronal, los retrazos mas viejos
generan cierto ruido en la entrada, que empeora
el error de prediccion.

Por lo anterior, en un tercer experimento se
decide utilizar como entradas para le prediccién
de datos futuros, solo los valores del caudal en t,
t-1,...,t-5. Luego se desea predecir valores de
caudal para tiempos de futuro mas distantes, y no
solo la t+1. En concreto se entrena el modelo
para predecir los valores de caudal en los
tiempos t+2, t+5, t+10, t+15, t+20, t+30, t+40 y
t+50. Para cada valor futuro a predecir, se
realizan 20 entrenamientos y simulaciones, para
determinar la estabilidad del error obtenido. Se
observa estabilidad en su variacion, por lo cual se
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toma el valor promedio como referencia.
Teniendo en cuenta que el muestreo en la serie es
de cada 15 minutos, se puede interpretar que el
error de prediccion del caudal en 12.5 horas,
tiene un error de 21.3%.

En un cuarto experimento, se repite el modelo de
prediccién anterior, utilizando otro tipo de red
neuronal. Es decir predecir el valor del caudal en
los tiempos futuros t+2, t+5, t+10, t+15, t+20,
t+30, t+40 y t+50, utilizando la informacién del
pasado en t, t-1,...,t-5. Para ellos se utiliza una
red neuronal de Funcion de Base Radial, la cual
se caracteriza por ser un aproximador universal
de funciones. Los resultados obtenidos se
muestran en la tabla 3. Se observa que el error de
prediccion aumenta, de manera que la prediccion
empeora con respecto a los resultados obtenidos
en el caso de la red feedforward de tipo
perceptrén multicapa. El error mas bajo obtenido
se encuentra para t+2, siendo del 18.56% vy el
valor mas alto se tiene en t+50 siendo este del
24,

En un quinto experimento se prueba el mismo
modelo, pero con una red de tipo feedforward
escalonada. En este modelo de red neuronal, cada
capa de la red se conecta con todas las
subsiguientes  directamente, generando un
modelo altamente conectado. En este caso el
error de “prediccion mejora con respecto a las
redes neuronales previamente utilizadas. En el
mejor de los casos el error es de 2.32%, en t+2,
mejorando  notablemente  los  resultados
anteriores. El peor valor del error estd en t+5,
siendo de 21.36%, mejor que en el caso de la red
de Funcion de Base Radial, y casi idéntico a la
obtenida por el perceptron  multicapa
convencional.

6. CONCLUSIONES

Se ha desarrollado un modelo para la prediccién
de caudales medios utilizando redes neuronales y
se ha evaluado su desempefio para diferentes
ventanas temporales.

El modelo utiliza la técnica de validacion
cruzada para mostrar la independencia de los
resultados respecto a la seleccion de los datos de
entrenamiento y datos de prueba de la serie de
datos disponibles.

La serie de datos utilizada muestra la captura del
caudal de agua realizada en una estacion
particular, durante tres meses, en intervalos de 15
minutos. EI modelo sin embargo se puede aplicar
a series con diferentes periodos de captura y
frecuencias de muestreo, pero los resultados aqui
mostrados son particulares de los datos utilizados
Los modelos de redes neuronales seleccionados
son la red neuronal feedforward de tipo
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perceptrén multicapa, la red neuronal de Funcion
de Base Radial y la red neuronal feedforward en
cascada.

El modelo disefiado permite entrenar la red
utilizando diferentes retrasos para la prediccion,
es decir permite utilizar como entrada diferentes
intervalos de tiempo pasado, asi como predecir el
caudal para diferentes ventanas de tiempo futuro.
Las pruebas preliminares determinan que al
utilizar valores de tiempo pasado mayores a t-5,
no aporta mejores resultados en cuanto al error
de prediccion, por lo cual se fijo el intervalo t. t-
1,...,t-5 como dato de entrada para predecir
caudales futuros.

Se realizaron las predicciones en el tiempo futuro
t+2, t+5, t+10, t+15, t+20, t+30, t+40 y t+50. Es
decir las predicciones de caudal obtenidas fueron
para los siguientes 30 minutos, 1 hora 15
minutos, 2 horas 30 minutos, 3 horas 45 minutos,
5 horas, 7 horas 30 minutos, 10 horas y 12 horas
30 minutos.

Los mejores resultados fueron obtenidos por la
red neuronal feedforward en casacada, que
obtuvo un error de prediccion del 2.32% para el
caudal en los siguientes 30 minutos y un error
del 21.3% para predecir el caudal en las
siguientes 12 horas 30 minutos.

Por el tipo de datos utilizados y con los
resultados obtenidos se puede apreciar que un
modelo basado en la prediccion a través de redes
neuronales puede ser implantado dentro de un
sistema que permita prever el comportamiento en
periodos cortos de tiempo (12 horas), con un
error aceptable. EI modelo puede aplicar en casos
en los que las estaciones de monitoreo han sido
recientemente instaladas y con datos en un
intervalo de al menos 3 meses.

La capacidad de prediccion puede mejorar si se
cuenta con informacidn adicional, por ejemplo la
obtenida en estaciones meteorolégicas, pero en
este trabajo no se tuvo acceso a dicha
informacién. También es posible mejorar los
resultados incluyendo variables exdgenas en los
datos de entrada como el nivel de agua, pero en
este caso se ha utilizado un modelo
exclusivamente AR, autorregresivo.
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