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Hermano sol hermana luna

Si quieres que se cumplan tus suefios
trabaja en ello lento pero seguro
el trabajo sincero crece con pureza.

Si quieres vivir en libertad

tomate tu tiempo

avanza lentamente

haz unas pocas cosas pero hazlas bien
las alegrias mas sencillas son celestiales.

Dia a dia, piedra a piedra
construye lentamente tu secreto
dia a dia, piedra a piedra
sabréas que el cielo es la gloria.

Si quieres que se cumplan tus suefios
trabaja en ellos lento pero seguro

comienza con lo pequefio para un gran final
el trabajo sincero crece con pureza.

Si quieres vivir en libertad

tomate tu tiempo
avanza lentamente.

San Francisco de Asis



Resumen

En esta investigacion se presentan y desarrollan modelos basados en RNAs mediante un
enfoque Regional. Esto es RNAs-Regional, Ensamblado-Regional y Modular-Regional.
Dentro de los modelos tradicionales de prediccion hidrolégica se tienen a los modelos de
RNAs, Ensamblados y Modulares. Estos modelos son evaluados en diferentes casos de
estudio. El enfoque Regional propuesto en los diferentes modelos RNAs depende de la
adecuada delimitacion de regiones homogéneas o de la potencialidad de homogeneidad
entre estaciones. En este caso se prueban homogeneidades mediante el algoritmo de
Fisher y mediante c-Medias. Posteriormente se utilizan dichas regiones en los modelos
predictores evaluando su desempefio. De acuerdo con la hipétesis regional, se espera que
una regionalizacion adecuada brinde un prondéstico 6ptimo al tener una mayor cantidad de
informacion, esto es mediante el refinamiento de las regiones homogéneas con ayuda de
los Momentos-L. En el desarrollo de esta tesis inicialmente se tomaron miles de
estaciones climatoldgicas e hidrométricas en cada sitio estudiado depurandose muchas de
ellas debido al riguroso control de calidad. El cual consistié en inspeccionar los datos
dudosos 0 andmalos para luego evaluar la homogeneidad de las series analizadas. Una vez
llevado a cabo el control de calidad de las series de lluvia y escurrimientos, se tomaron
aquellas series lo suficientemente largas y se cuid6é que la cantidad de datos vacios no
fuera mayor del 10%. Para evaluar los modelos en la prediccion de lluvia, se tomé como
caso de estudio a Australia y la Costa Oeste de Estados Unidos y para la prediccion de
escurrimientos los casos de estudio fueron Canada y la Cuenca del Amazonas. Finalmente
los modelos regionales propuestos se aplicaron a un caso de estudio en la Republica
Mexicana siendo este el estado de Zacatecas. Para Australia se tomaron 118 estaciones
climatoldgicas de la NOOA (National Oceanic and Atmospheric Administration). Estas
estaciones climatoldgicas tienen una longitud de registro de 106 afios (1272 meses) con
observaciones comprendidas entre el periodo 1907 y 2012. En el caso de la Costa Oeste
de Estados Unidos se tomaron 56 estaciones climatoldgicas de la NOOA (National
Oceanic and Atmospheric Administration) con una longitud de registro de 113 afios, con
un periodo comprendido del afio 1900 al 2012. En la prediccién de los escurrimientos, las
areas de estudio fueron Canada, la Cuenca del Amazonas y como caso de estudio en
México el estado de Zacatecas. En Canada se estudiaron datos de escurrimientos
mensuales de 90 estaciones hidrométricas en las regiones este y oeste de Canada a partir
del CD-ROM de Environment Canada (HYDAT, 2013). Los datos observados
comprenden entre 99 y 114 afos (1188 y 1368 meses) con observaciones comprendidas
entre el periodo 1900 y 2008 para las series mas largas y entre 1915 a 2008 para las series
mas cortas. En la cuenca del Amazonas se utilizaron series de escurrimientos de 18
estaciones hidrométricas con longitudes de registro variables comprendidas desde 1951 a
2012. Los registros fueron tomados del Observatory (ORE) HYBAM (Geodynamical,
hydrological and biogeochemical control of erosion/alteration and material transport in
the Amazon basin). Finalmente en Zacatecas se tomaron series de lluvias de 87 estaciones
climatoldgicas de la Base de Datos Climatoldgica Nacional CLImate COMputing
(CLICOM). Las series de lluvia acumulada mensual cuentan con una longitud de registro
de 71 afios en el periodo comprendido del afio 1940 al afio 2010. EIl enfoque Regional
para modelos de prediccion basados en modelos no lineales via RNAs se ha desarrollado
con el auxilio de Matlab R12 pensado para pronostico lluvia y escurrimiento y de esta
forma proporcionar otra alternativa en la toma de decisiones dentro de los


http://www.noaa.gov/
http://www.noaa.gov/
http://www.noaa.gov/

aprovechamientos hidraulicos. Este trabajo desarrolla modelos basados en RNAs desde un
enfoque Regional sobre una base de datos disponibles de lluvia y de escurrimientos. Los
resultados encontrados muestran multiples ventajas no solo en términos de precision de
los modelos en general sino también en el pronostico de las variables analizadas donde la
informacion meteoroldgica juega un papel importante para la simulacion de fendémenos
extremos que ayudan en el aprovechamiento hidraulico. Los resultados de las
evaluaciones indican que en general, los modelos Regionales presentan los mejores
ajustes, sin embargo, se observo también que el modelo Ensamblado-Regional obtuvo los
mejores ajustes, aunque con una diferencia minima a los obtenidos con los modelos
Modular-Regional y RNAs-Regional. De ahi que los tres modelos son una adecuada
herramienta en el prondstico hidroldgico. A pesar de la mejora en la prediccion mediante
los modelos regionales planteados en esta tesis se espera que la principal contribucién sea
la de inspirar futuras investigaciones y uso de los modelos regionales en las dependencias
encargadas en la planeacién de los recursos hidricos del pais.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION
I) Motivacion

La nocion basica de redes neuronales artificiales RNAS, probablemente fue formalizada
por primera vez por McCulloch y Pitts (1943) en su modelo de neurona artificial. La
investigacion en este campo permanecid dormida en los primeros afios, quizas esto fue
porque aun no se descubria la capacidad de estos modelos y porque no habia una
indicacion clara sobre su gran potencial. Sin embargo, el interés en estos modelos fue en un
momento de forma dramatica con los trabajos de Hopfield (1982) y Rumelhart et al (1986).
Estos estudios no solo dieron lugar a las redes neuronales artificiales en una base
matematica firme, también abrieron la puerta a aplicaciones potenciales teniendo un
progreso rédpido en diferentes frentes: desarrollo tedrico de diferentes algoritmos de
aprendizaje, capacidades computacionales y aplicaciones en diversas &reas de la
neurofisiologia al mercado.

Los estudios iniciales en redes neuronales fueron impulsados por el deseo de tener
ordenadores que imitaran el aprendizaje humano. Las RNAs también se les han referido
como neuroordenadores por gente que quiere preservar la analogia inicial. La siguiente
definicion de RNAs fue hecha por Haykin (1994) es una adaptacion por otra temprana
ofrecida por Aleksander y Morton (1990):

“Es un procesador masivamente distribuido en paralelo que tiene una condicién natural
para almacenar conocimiento experimental y ponerlo en disposicion para su uso, lo que se
asemeja al cerebro humano en dos aspectos:

1. EIl conocimiento se adquiere por la red a través de un proceso de aprendizaje
2. Las fuerzas de conexion de interneuronas conocidos como pesos sinapticos se
utilizan para almacenar la informacién.”

Hasta la fecha hay un gran nimero de articulos que exaltan las virtudes de las redes
neuronales como herramienta computacional y realza las bondades sobre las técnicas
convencionales. Aungue también hay una serie de fracasos decepcionantes asociados a esta
tecnologia pero estos tienden a ser menores. Aparte de ser una novedad, RNAs también son
una mezcla de éxitos y fracasos. Sin embargo si se conociera siempre el resultado de un
problema se tendria poco interés. Investigaciones afirman que deberian utilizar RNAs por
gue poseen atributos deseables de aproximadores universales, habilidad de aprendizaje y de
procesar grandes volimenes de datos a altas velocidades (Hornik et al., 1989, Hornik et al.,
1990, Cybenko, 1989).

En hidrologia se ha tardado en adoptar a las RNASs, principalmente por la aceptacion por
parte de los profesionales de nuevas tecnologias que tienen que ser demostradas y
probadas. Otra razén es porque los trabajos iniciales relacionados con RNAs han hecho uso
de esta tecnologia como una caja negra. Con algunas ventajas sobre los modelos de
regresion las RNAs poseen una mejor capacidad de generalizacion y no requieren
estrictamente de una forma funcional matematica, en este sentido las redes neuronales
artificiales son llamadas modelos de libre aproximacion.
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Las RNAs es uno de los enfoques mas amplios dentro de la hidroinformética que surgié en
la década de 1990 como una via para administrar la sobrecarga de informacién de una
manera eficaz (Govindaraju y Rao, 2000). En el desafio de la hidrologia se encuentra la
gestion del agua en sus multiples dimensiones y aplicaciones puesto que se necesitan de
técnicas que requieren una gran variedad de componentes: la complejidad hidraulica, la
calidad del agua, la planificacion financiera y los programas sociales. Dentro de la
hidrologia las técnicas disponibles son muchas y variadas, cada una con sus ventajas y
desventajas. La variabilidad en el clima, la singularidad de las cuencas, el caos del sistema
y las complejidades de integracién a gran escala junto con la dificultad del acceso de la
informacion, hacen que la tarea de prediccion sea dificil. Las RNAs no pretenden sustituir
los modelos de prediccion sino mas bien una forma alternativa y complementaria de
abordar los problemas de prediccion.

Las inundaciones y sequias siguen ocurriendo en muchos paises en el mundo causando
enormes bajas y severos dafios. Para mitigar los efectos de estos fendbmenos adversos se
pueden adoptar tanto medidas estructurales como no estructurales. Sin embargo la alerta
temprana de estos fendmenos con suficiente tiempo tiene la ventaja de poder salvar vidas
permitiendo tomar medidas a tiempo. Por tal motivo RNAs deben de ser incluidas en la
modelacion hidroldgica. Sin embargo esta tecnologia esta atn en su etapa inicial dentro de
la hidrologia. Mientras que muchos investigadores tienen a las RNAs en diferentes
contextos, solo una pequefia porcion de ellos son conscientes de la capacidad que brinda
esta tecnologia en términos de aplicaciones hidroldgicas. En este trabajo se plantean
Modelos Regionales basados en RNAs, Modelos Ensamblados y Modelos Modulares
enfocados exclusivamente a la hidrologia. La naturaleza de la hidrologia como una
disciplina la hace Unica, requiriendo diferentes perspectivas e interpretaciones que se
mejoran cada vez mas por los investigadores de este campo. Este trabajo representa una
aportacion mas en tal esfuerzo.

I1) Objetivos

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar modelos de prediccion mediante un
enfoque regional basado en modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNAS),
Ensamblados y Modulares que permita predecir las variables hidrologicas de lluvia y
escurrimiento en las escalas de tiempo mensual, trimestral y semestral.

Los objetivos especificos consisten en determinar si los modelos propuestos son mejores
predictores que aquellos modelos usados tradicionalmente para la prediccion de lluvia y
escurrimiento.

1) Explorar RNAs arquitecturas, funciones de transferencia, nimero de capas ocultas
asi como algoritmos de entrenamiento y desarrollar un marco 6ptimo del uso de
RNA:s.

2) Explorar y optimizar los modelos modulares basados en RNAs que permite
construir modelos basados en datos.

3) Explorar los modelos Ensamblados y optimizarlos para mejorar la construccién de
modelos basados en datos.

4) Aplicar los modelos de prediccidon basados en RNAs con un enfoque Regional en
la prediccion mensual, trimestral y semestral de datos de lluvia y escurrimientos.
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I11) Estructura de la tesis

La tesis esta organizada de la siguiente manera, en la introduccion se presenta un
panorama general del tema, se plantea el problema, se proponen hipétesis, se dan a
conocer los objetivos. La tesis esta estructurada en siete capitulos.

e Capitulo 1. Este capitulo se revisan los conceptos basicos de series de tiempo
hidroldgicas asi como sus caracteristicas estadisticas.

e Capitulo 2. Se hace una revision en la literatura sobre los modelos RNAs aplicados
a la hidrologia con el fin de proporcionar el contexto cientifico en esta
investigacion. Dicha revision se presenta como un resumen historico de las
principales aplicaciones de las RNAs a la hidrologia en la ultima década.

e Capitulo 3. Introduce a los modelos ensamblados ENN (Ensemble Neural
Network). Se ha demostrado que la capacidad de generalizacion de RNAs se puede
mejorar mediante la combinacion de varias RNAs ensambladas.

e Capitulo 4. En este capitulo se exploran los modelos modulares MNN. Se
especifica su funcionamiento asi como la descripcion general para su aplicacion al
pronostico de lluvia y escurrimiento.

e Capitulo 5. En este capitulo se exploran diferentes métodos de analisis clister para
la formacion de regiones mediante atributos de la misma dando un especial énfasis
en Momentos-L.

e Capitulo 6. En este capitulo se exponen los resultados encontrados con el enfoque
Regional propuesto mediante los modelos no lineales RNAs, Ensamblados y
Modulares basados en RNAs.

e Capitulo 7. En el capitulo siete se presentan las conclusiones obtenidas a través del
desarrollo de la tesis, asi como algunas propuestas para futuras investigaciones
afines al tema.
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SERIES DE TIEMPO EN HIDROLOGIA 1

CAPITULO

UNO

SERIES DE TIEMPO EN HIDROLOGIA

En este capitulo se presenta elementos fundamentales de las series de tiempo en hidrologia,
las cuales son la materia prima en el desarrollo de esta investigacion. Mismas que han
servido para el desarrollo y calibracién de los modelos analizados y propuestos siendo el
principal objetivo de esta tesis introducir modelos capaces de predecir valores de series de
tiempo hidroldgicas. En este capitulo se presentan las férmulas estadisticas que fueron
necesarias en la aplicacion de los modelos no lineales estudiados asi como el proceso
regional para tal fin es necesario conocer las caracteristicas estadisticas de las series de
tiempo hidroldgicas para realizar un analisis adecuado.

1.1 Introduccion

Al término de serie de tiempo se ha definido como “una secuencia de valores recogidos en
el tiempo de una variable en particular” (Haan, 1977). Una serie de tiempo puede estar
constituida solo por eventos deterministas, estocasticos o una combinacion de ambos.

Una serie de tiempo hidroldgica generalmente estd integrada por una componente
estocastica y una determinista (Haan, 1977). La componente deterministica puede ser
clasificada como, una tendencia, saltos, periodicidad o combinacién de éstas. Los
intervalos de tiempo en las series de tiempo hidroldgicas generalmente son del orden de
horas, dias, semanas, meses, periodos o afios.

En el andlisis de las series de tiempo hidroldgicas es de suma importancia el conocimiento
de las caracteristicas estadisticas pues existe dependencia estadistica en las series de tiempo
provenientes de procesos fisicos. Se asumen dos tipos de dependencias estadisticas:
dependencia temporal, que tiene relacion con las caracteristicas estadisticas de los valores
de la serie en dos instantes de tiempo distintos y la dependencia espacial la cual guarda
relacion con la correlacion de la serie de datos en distintos lugares. Por lo tanto es esencial
conocer las caracteristicas comunes de las series de tiempo hidrologicas.
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1.2 Analisis de series de tiempo

El analisis de series de tiempo es la investigacion de una secuencia de datos distribuidos en
el tiempo o la sintesis de un modelo para la prediccion en el que el tiempo es una variable
independiente. Uno de los principales objetivos del analisis de series de tiempo es detectar
y describir cuantitativamente cada uno de los procesos que subyacen a una determinada
secuencia de observaciones. En el campo de la hidrologia la razon principal es detectar una
tendencia debido a otra variable hidroldgica aleatoria y en segundo lugar la serie de tiempo
puede ser analizada para desarrollar y calibrar un modelo que pueda describir las
caracteristicas dependientes del tiempo de una variable hidroldgica.

Durante la etapa del andlisis de la serie de tiempo, se examinan los componentes
sistematicos para identificar sus caracteristicas, incluyendo la magnitud, la forma y la
duracion.

En la etapa de sintesis, se utiliza la informacién obtenida en el anélisis para desarrollar un
modelo de series de tiempo y evaluar tal modelo mediante pruebas de bondad de ajuste.
Finalmente en la verificacion, el modelo desarrollado es evaluado usando series de datos
independientes.

1.3 Estructura de series de tiempo

Una serie de tiempo es cominmente descrita como una funcién integrada por cuatro
componentes: tendencia, estacionalidad, componente estocastica dependiente y residual
independiente. En general, una serie de tiempo puede ser expresada matematicamente
como.

xt = Tt + St + gt + 61’ (11)

Donde T; es la componente de tendencia, S; es la estacionalidad, e, componente estocastica
dependiente y &, es la componente residual independiente. Dentro del analisis de las series
de tiempo se acepta que los datos (observaciones) consisten en un patrén sistematico y un
ruido aleatorio (error), donde este Ultimo hace que el patron sea dificil de identificar. El
patrén sistematico esta representado por los dos primeros componentes de la ecuacion (1.1)
siendo de naturaleza determinista mientras que el componente estocéstico representa el
error aleatorio.

1.4 Modelacion de series de tiempo

La modelacién de una serie de tiempo puede ser simple o compleja, esto depende del tipo
de serie que se modela, del tipo de modelo que se utiliza asi como de las técnicas de
modelacion que se han escogido. Para series de tiempo en las que sus caracteristicas
estadisticas no varian con el tiempo, es posible modelarlas con modelos méas simples que
aquellas en las cuales sus caracteristicas varian con el tiempo. En un modelo en particular
existen varias técnicas para estimar sus parametros asi como para estimar el rendimiento
del modelo. También en este caso existen técnicas mas complejas que otras.
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En general la modelacidén puede ser organizada en los siguientes pasos (Box and Jenkins,
1970).

1) Seleccion del tipo de modelo
2) ldentificacion de la forma del modelo
3) La estimacion de los parametros del modelo y

4) La comprobacion del modelo

1.5 Caracteristicas méas destacadas de las series de tiempo hidroldgicas

En la mayoria de los analisis estadisticos de series de tiempo hidrolégicas en las diferentes
escalas de tiempo usuales para el estudio de recursos hidricos se basan en un conjunto de
supuestos fundamentales, los cueles son: la serie es homogénea, estacionaria, libre de
tendencias, cambios, sin persistencias y no periddicas (Adeloye & Montaseri, 2002).

Cuando se habla de homogeneidad se considera que los datos pertenecen a una poblacion y
por lo tanto tienen una media invariante en el tiempo. La no homogeneidad puede darse
debido al método de recoleccion de datos o al ambiente en el que se recogen (Fernando &
Jayawardena, 1994). Por otra parte el concepto de estacionareidad implica que los
parametros estadisticos de las series calculadas a partir de diferentes muestras no cambian,
excepto por las variaciones muestrales. Se dice que una serie de tiempo es exactamente
estacionaria si sus propiedades estadisticas no varian sensiblemente con el tiempo. Un tipo
de estacionareidad, llamada estacionareidad débil o estacionareidad de segundo orden es
aquella en la que los momentos de primer y de segundo orden solo dependen de las
diferencias de tiempo (Chen & Rao, 2002). Sin embargo por practicidad las series
hidroldgicas se dicen que son estacionarias.

Los cambios en las series hidroldgicas pueden ser debidos a diferentes factores. Un tipo de
cambio puede ser gradual esto es conocido como tendencia o de forma abrupta conocido
como salto o puede adoptar formas mas complejas (Shahin et al., 1993). La tendencia se
define como un cambio unidireccional y gradual (descendente o ascendente) en el valor
medio de una variable. Se dice que una serie de tiempo tiene tendencias, si existe una
correlacion significativa (positiva o negativa) entre los valores observados y el tiempo. Las
tendencias y cambios en las series de tiempo hidrolégicas generalmente son debidas a los
cambios naturales o inducidos por el hombre (Haan, 1977; Salas, 1993).

Los cambios graduales o naturales en las series hidrologicas podrian también ser causados
por un cambio climatico de escala global o regional. Pero también estos cambios pueden
ser debidos a la urbanizacion gradual sobre el sitio de monitoreo o por cambios en la
estacion de monitoreo esto es cambiar de lugar a la estacion de medicion. Los saltos en una
serie de tiempo por lo general son resultado de eventos naturales catastréficos como
terremotos, tsunamis, ciclones o grandes incendios forestales, que ocurren de forma
repentina y alteran considerablemente el ciclo hidrologico de la region. Otra de las causas
de los saltos en las series son por el hombre tales como el cierre de una presa, inicio o
finalizacion de extraccion en aguas subterraneas o de actividades de desarrollo en la region
también influyen en los saltos (Haan, 1977).
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La Periodicidad es otra de las caracteristicas de las series temporales hidrolégicas que
generalmente es producida debido a los ciclos astronomicos, como la rotacion de la Tierra
alrededor del Sol (Haan, 1977; Kite, 1989). Los ciclos anuales suelen ser mas evidentes en
las series de lluvias, evapotranspiracion, escurrimientos, niveles freaticos, humedad del
suelo y de otros tipos de datos hidroldgicos (Haan, 1977). Los ciclos semanales pueden
estar presentes en los datos de uso del agua del sector doméstico, industrial o agricola;
muchas veces las series de tiempo de uso del agua contienen periodicidades anuales y
semanales (Haan, 1977). Para identificar y cuantificar la periodicidad en una serie
hidroldgica, la escala de tiempo se debe considerar menor a un afio (es decir, un mes o seis
meses). La periodicidad no es perceptible en una serie de tiempo anual, y por lo tanto
tampoco en la serie media anual o mensual. Por Gltimo el fendmeno de la "persistencia”
denota la tendencia a que la magnitud de un evento para ser dependiente en la magnitud del
evento anterior, es decir, tiene memoria. Por ejemplo, la tendencia de que los
escurrimeintos bajos sigan a los escurrimientos bajos y que los altos sigan a los altos. Por
lo tanto, "persistencia” se puede considerar sindnimo de autocorrelacion (O’Connel, 1977).

El anélisis de series de tiempo tiene una gran gama de aplicaciones en la geologia, la
tecnologia oceénica, la sismologia, y también se ha aplicado a muchas situaciones
hidroldgicas y climatoldgicas. Por ejemplo, el anélisis de series de tiempo se han llevado a
cabo para el analisis de los datos de lluvia (por ejemplo, Mirza et al, 1998; Pugacheva et al,
2003;.. Astel et al, 2004), datos de escurrimeinto (Radziejewski et al, 2000; Fanta et al,
2001; Adeloye y Montaseri, 2002), los datos de inundacion (Westmacott & Burn, 1997;
Robson et al, 1998; Cayan et al, 1999; Douglas et al, 2000; Zhang et al, 2001; Cunderlik &
Burn, 2002), los datos de infiltracién (Schwankl et al., 2000), y los datos de calidad del
agua de superficie (Higashino et al., 1999), asi como para la generacion de datos de lluvia
(Janos et al., 1988), determinar el consumo de agua patrones (Maidment & Parzen, 1984),
la deteccidn de tendencias en la evapotranspiracion y velocidad del viento (Hameed et al,
1997; Raghuwanshi & Wallender, 1997), y para la deteccién de los cambios climaticos
(Kite, 1989; Khan, 2001). El objetivo principal del analisis de series temporales es detectar
y describir cuantitativamente todos los procesos que generan una secuencia dada de
observaciones (Shahin et al., 1993). En hidrologia el analisis de series de tiempo se utiliza
para el desarrollo de modelos matematicos para generar registros hidrologicos sintéticos,
para pronosticar fendmenos hidrolégicos, para detectar las tendencias y los cambios en los
registros hidroldgicos, y para rellenar los datos que faltan y ampliar los registros (Salas,
1993). Por ejemplo, la planificacion y el disefio de estructuras de captacion de agua de
lluvia eficiente requiere registros pico de escurrimientos medidos, que pueden ser de menor
longitud que el periodo de retorno de disefio. En esta situacion, los registros maximos de
escurrimientos se pueden ampliar mediante la generacion de datos de escurrimientos
sintéticos. Originalmente, la aplicacion del analisis de series de tiempo se limité al analisis
de extremos (inundaciones y sequias). Sin embargo, el dominio de analisis de series de
tiempo se ha ampliado para abarcar los problemas de las aguas subterraneas (Shahin et al.,
1993). Con un dominio tan amplio, el analisis de series de tiempo se ha convertido en una
poderosa herramienta para la planificacién y gestion eficiente de los escasos recursos
hidricos.
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1.6 Clasificacion de las series de tiempo

Las series de tiempo pueden ser clasificadas de muchas maneras de acuerdo diferentes
criterios. De acuerdo con Salas (1993) la clasificacién de las series hidroldgicas es como
sigue.

Series de tiempo continuas o discretas

Las series de tiempo pueden ser discretas o continuas. Son discretas si son registradas en
diferentes instantes de tiempo o en diferentes puntos en el espacio (Haan, 1977; Shahin et
al., 1993). O en otro caso si las observaciones son recolectadas continuamente en el tiempo
0 en el espacio, entonces se dice que es una serie de tiempo continua. Usualmente en
hidrologia las series de tiempo son del tipo discreta.

Duracion completa o parcial de las series

Una serie de tiempo completa es la que contiene todas las observaciones registradas con el
tiempo o en el espacio (Haan, 1977; Shahin et al, 1993). Como su nombre indica, una serie
de duracion parcial contiene las observaciones que son parte de una serie de tiempo
completa. Una serie de duracion parcial siempre contiene menos informacién que una serie
de tiempo completa. Ademas, los puntos de observacion en una serie de duracion parcial
pueden no ser equidistantes.

Univariada o multivariada

Si se observa sOlo una variable en cada momento, la serie de tiempo se conoce como
‘Series de tiempo univariadas'. Sin embargo, si se observan dos variables al mismo tiempo
(simultaneamente), la serie es conocida como 'series de tiempo de dos variables'. Si mas de
dos variables se observan simultaneamente a la vez, la serie es conocida como "“serie
temporal multivariante'.

1.7 Caracteristicas estadisticas de las series de tiempo hidroldgicas

En el andlisis de series de tiempo hidroldgicas, aquellas que satisfagan los supuestos de
homogeneidad, no tendencia, no periodicidad, no persistencia y estacionalidad, pueden ser
la excepcion (Rao et al., 2003). Es necesario realizar analisis estadisticos preliminares en
todos los estudios de recursos hidricos que implican el uso de los datos de series de tiempo
hidroldgicas (Adeloye & Montaseri, 2002). Sin embargo en la mayoria de los anélisis de
series de tiempo se utilizan métodos estandar después de la holgura en las condiciones de
homogeneidad, bajo los supuestos de que los resultados no se afectan lo suficiente por
estos supuestos (Rao et al., 2003). Dentro de los estudios de andlisis de series hidrologicas
no se consideran todos los aspectos de las series de tiempo. Gran parte de los trabajos
hidolégicos se ocupan del analisis de tendencias lineales despreciando las otras
caracteristicas, es decir, la homogeneidad, la estacionalidad, periodicidad y persistencia se
ignoran. De hecho, muy pocos estudios se refieren a un anélisis completo y extenso de
series de tiempo y componentes estocasticos en hidrologia. Para corregir esta situacion, el
presente estudio intenta emplear todos los métodos posibles para diferentes pruebas de
series de tiempo y para evaluar el rendimiento relativo de estas pruebas para la deteccion
de caracteristicas particulares. La aplicacion de estas pruebas se demuestra a través de un
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estudio de caso en el analisis de series de tiempo de las series de lluvias maximas diarias
consecutivos anuales de Kharagpur, Bengala Occidental, India.

Las caracteristicas estadisticas de mayor importancia cominmente usadas en el analisis de
series de tiempo hidrolégicas son las siguientes.

La media es la primera caracteristica mas importante en las series de tiempo hidroldgicas y
se describe de la siguiente forma. Si se tiene una serie de tiempo x, es continda tal que
X1, X3, -, Xt ... Xy S€Q de tamafio N. Entonces la media x viene dada por

N

1

X = NE Xt (1.2)
t=1

Donde N es el tamafio de la muestra (longitud de la serie de tiempo hidroldgica). La media
muestral x es la estimacion de la media de la poblacién (valor esperado). Esta es una
medida de tendencia central de x;.

La segunda caracteristica estadistica mas importante de una serie de tiempo hidroldgica es
la varianza muestral s? y viene dada por

N
s? = %E(xt — x)? (1.3)
t=1

Esta es un estimador sesgado de la varianza poblacional, el estimador insesgado
poblacional viene dado mediante la siguiente expresion

N
s? = ﬁZ(xt — x)? (1.4)
t=1

El estimador insesgado generalmente es el mas usado en hidrologia estadistica. La raiz
cuadrada de la varianza s? es llamada desviacion estandar s. La relacion de la media y la

2
desviacion estandar es el coeficiente de variacion s; para una poblacion y para una muestra

respectivamente. Un pequefio valor de s indica que los valores x4,x,...., X¢ ....Xy NO
difieren mucho de x. En el caso contrario un valor grande de s indica una alta variacion de
los valores respecto de x.

El coeficiente de asimetria muestral de una serie de tiempo puede ser determinado como

L N
NE(xt - f)s
t=1

3

(1.5)
g =

S

Donde s es la desviacidn estandar. Este es un estimador poblacional sesgado. El estimador
insesgado viene dado mediante la siguiente expresion
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L N
NE(xt - f)s
t=1

(N-1D(N —-2)s3

4= (1.6)

Este estimador es generalmente el mas usado en hidrologia. El coeficiente de asimetria
indica la asimetria de una serie de tiempo. Si g =0 entonces la distribucion de
probabilidad de la serie x; seria simétrica alrededor de X. Si g < 0 entonces la funcion de
distribucion esta sesgada a la derecha mientras que si g > 0 esta presenta un sesgo a la
izquierda.

1.8 Técnicas de autocorrelacion

La funcién de autocorrelacion en esencia expresa el grado temporal de dependencia entre
observaciones. En realidad es un proceso de auto-comparacion que expresa la correlacion
lineal entre una serie igualmente espaciada y la misma serie en un lapso de tiempo o retraso
determinado (Jenkins & Watts, 1968).

La funcidn de autocovarianza es una medida que indica el grado de autodependencia lineal
de una serie de tiempo. La autocovarianza poblacional y, entre x; y x;,, mateméaticamente
puede ser expresada de la siguiente manera (Box y Jenkins, 1976).

Vie = E[Gee = 1) Cepre — ] (1.7)

Donde x; es el valor de la variable en el tiempo t, k es el tiempo de retraso, u es la media
poblacional y E es el operador de esperanza. Por otra parte la funcién de autocorrelacion
poblacional (p,) es definida como un radio de la autocovarianza poblacional (y;) a la
varianza poblacional [Var(x;)]. Siendo esta.

__ Yk
Var(x;)

i (1.8)

La autocovarianza muestral c; es un estimador sesgado de la funcién de autocovarianza
poblacional y;, y esta puede ser determinada por

N—

=]~

k
Cx = (xp — %) (Xpyp — %) (1.9)
1

t=

Donde c; es usualmente llamada autocovarianza de retraso k, donde k representa el tiempo
de retraso o distancia entre los pares correlacionados (x;, x;,x), X €S la media muestral y N
es el tamafo de la muestra. Para los casos particulares en que k = 0 entonces c,Se
convierte en la varianza.

Una medida adimensional de la dependencia lineal es obtenida dividendo ¢, por ¢, dicha
operacién da
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N—

=~

k
(xp — %) (xppp — %)
1

C t=
re = —= (1.10)

1 N
NZ(xt - f)z
t=1

Donde 1y es llamado coeficiente de autocorrelacion, el coeficiente de correlacion serial o
funcion de autocorrelacion. El diagrama 1, versus k es generalmente Illamado
correlograma. El coeficiente de autocorrelacién muestral r, es mas comunmente usado
como medida de dependencia de series de tiempo y usualmente el primer coeficiente de
correlacion r.

Cabe mencionar que la autocorrelacion de la poblacion p, puede ser estimada por la
funcién de autocorrelacion serial 1, usando los datos de la muestra mediante la siguiente
expresion (Shahin et al., 1993; Haan, 2002):

N-k N-k N-k
2 (x¢. Xeqr) = 1/(N — k). Xt Xt+K
t=1 t=1 t=1
T, = iz VD (1.11)
N-k N-k N-k N-k
2 1 2 1
Xt Nk th . ZXHK Nk ZXHK
t=1 t=1 t=1 t=1

Donde N es el tamafio de la muestra, k es el tiempo de retraso y x;,, €s el valor de la
variable en el tiempo t + k. Para k = 0 resulta r,, = 1. Asi que si el retraso k incrementa
entonces 1, decrementa es comln en la practica establecer el limite superior del retraso
entre 0.1N a 0.25N dependiendo del tamafio de la serie (Matalas, 1967). La informacion
detallada sobre la estructura interna de la serie de tiempo se puede conseguir examinando
el autocorrelograma el cual toma valores entre 0 y 1 teniendo a k como abscisa. Los
valores criticos superior e inferior de la funcion de autocorrelacion pueden ser obtenidos
mediante la prueba de Anderson (Anderson, 1942).

1.9 Aplicaciones hidrologicas

En las Gltimas décadas la aplicacion de la estadistica especialmente en hidrologia se ha
ampliado abarcando diferentes areas, entre ellas la prediccién. Aunado a ello también se
tiene un rapido avance de las tecnologias de la informacion y de datos. Estos poderosos
avances hacen énfasis en el andlisis de las series de tiempo hidroldgicas, convirtiéndola en
una herramienta indispensable en la hidrologia. Dentro del andlisis de series de tiempo en
hidrologia estan el desarrollo de modelos matematicos para la generacidn sintética de datos
hidroldgicos, modelos para pronostico, modelos de interpolacion. El interés especial en los
modelos de prediccion reside en la incertidumbre ante el cambio climatico y su principal
interés por comprenderlo. Es importante destacar que la confiabilidad de un modelo
hidrologico depende de los datos asi como del tiempo en el desarrollo de este y la
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complejidad que involucra. Sin embargo ningin modelo matematico puede describir la
hidrologia de algun sistema natural (Haan, 2002). Sin embargo si se puede disminuir el
error modelando mejor la realidad hidrol6gica. Por eso dentro de este contexto este trabajo
se enfoca en proponer modelos de prediccion mediante el analisis no lineal mediante redes
neuronales artificiales (RNAs) y desde un enfoque regional. Esto permitird reducir la
incertidumbre en la toma de decisiones en los problemas de prediccion hidrolégica.
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CAPITULO

DOS

REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNAs)

En este capitulo se exploran a RNAs a traves de la historia asi como las bases teoricas. Esta
metodologia computacional es usada ampliamente en diversos campos de investigacion
debido a su capacidad como aproximadores universales (Cybenko, 1989, Hornik et al.,
1989). En recientes décadas han tenido una gran aceptacion por los investigadores, ademas
del éxito que han obtenido en la aplicacién en diversas areas; a pesar de eso RNAs han sido
empleadas muy poco en el campo de la hidrologia. Las RNAs son capaces de resolver
problemas altamente no lineales, esto tiene una valiosa aplicacién en la hidrologia ya que
la mayoria de los procesos que se llevan a cabo en la naturaleza son altamente no lineales.
Finalmente también en este capitulo se estudia una de las clases de RNAs conocidas como
perceptron multicapa o red multicapa con conexiones hacia adelante (multilayer
feefforward networks) que sirve de base en la metodologia propuesta en esta tesis.

2.1 Introduccion

Las RNAs nacieron como un intento de imitar el funcionamiento del cerebro humano.
RNAs consisten en un gran namero de elementos de procesamiento simples llamados
neuronas, donde cada nodo se conecta con otros por medio de enlaces directos. Cada
enlace esta asociado con un peso que representa la fuerza de la sefial de salida. El
procesamiento de cada nodo se lleva a cabo en dos etapas, es decir, la suma ponderada de
las entradas multiplicadas por sus respectivos pesos y por la aplicacion de la funcién de
activacion. RNAs se caracterizan por (1) patrones de conexiones entre las neuronas
(arquitectura), (2) métodos de determinacion de los pesos en las conexiones (entrenamiento
0 algoritmo de aprendizaje), (3) funcidn de activacion, y (4) su nimero de capas: una sola
capa (Redes de Hopfield); bicapa (Carpintero / Grossberg redes de resonancia adaptativa);
y multicapa (la mayoria de las redes de retropropagacion). Si todas las sefiales fluyen solo
en una direccién entonces la RNA es llamada Feed-Forward Network (FFN). De lo
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contrario, se les llama Recurrents Networks. ElI modelo de RNAs mas cominmente
utilizado en hidrologia es Feed forward-Multilayer Perceptrons (FFMLPSs), que por lo
general contiene tres capas y emplean funciones de activacion monétonas en todas las
capas. Sus pesos se obtienen generalmente por entrenamiento supervisado mediante el
algoritmo de retropropagacion.

2.2 Historia de las redes neuronales

Las redes neuronales se originan a finales del siglo XIX cuando diversos cientificos
estudiaban la actividad cerebral y trataban de entender el funcionamiento de la mente, mas
tarde en el siglo XX en la década de los 40 es cuando se realizan las primeras
investigaciones centradas en redes neuronales artificiales (RNAS) incrementando cada vez
mas sus aplicaciones asi como el desarrollo de nuevos modelos de RNAs con diversas
aplicaciones hasta la actualidad. Diversos investigadores han contribuido para lograr el
desarrollo de las RNAs. Los principales aportadores al desarrollo de las RNAs son Warren
McCulloch y Walter Pittss (McCulloch & Pitts, 1943) fueron quienes implementaron el
primer modelo matematico de RNAs basado especificamente en impulsos binarios. Luego
en 1949, Hebb (Hebb, 1949) propuso la regla Hebbiana que describe como el aprendizaje
afecta la sinopsis entre dos neuronas. Para 1952 basandose en las propiedades fisicas de las
membranas celulares y las corrientes de iones a través de proteinas transmembranas
Hodgkin y Huxley (Hodgkin & Huxley, 1952) incorporaron los fendmenos neuronales asi
como la descarga neuronal y propagacion potencial de una series de ecuaciones de
evolucién produciendo picos cuantitativamente precisos. Los modelos binarios de Warren
McCulloch y Walter Pittss fueron utilizados por las RNAs Hopfield (Hopfield, 1982) y la
memoria asociativa bidireccional discreta (Kosko, 1988). Posteriormente Donald Hebb
desarrolld6 un procedimiento matematico de aprendizaje (Hebb, 1949). Los primeros
resultados practicos en RNAs se obtuvieron en 1951 mediante las aportaciones de Marvin
Minsky (Minsky, 1954). Las primeras aplicaciones atmosféricas (Uttley, 1966) y
reconocimiento de patrones (Uttley, 1975) fueron gracias a Albert Uttley (Uttley, 1956a;
Uttley, 1956b) quien desarrollé nuevos paradigmas en RNAs. Ya en 1957 Frank Rosenblatt
le afadio aprendizaje al pionero modelo introducido por McCulloch y Pitts (Rosenblatt,
1957; Rosenblatt, 1958) dando como resultado al modelo PERCEPTRON; sin embargo no
encontré un modelo matematico para entrenar un modelo de tres capas. Mas tarde Bernard
Widrow (Widrow, 1959, Widrow, 1960) disefio una red similar al perceptron Illamada
ADALINE asi como su version de maltiples capas llamada MADALINE estos modelos
fueron utilizados con éxito en muchos problemas; sin embargo no pueden resolver
problemas linealmente separables debido a sus funcién de activacion de tipo lineal. En
1960 Winrow y Marcian Hoff (Winrow & Hoff, 1960) probaron matematicamente que el
error de las RNAs puede ser minimizado hasta limites muy pequefios. En 1961 en las
investigaciones tempranas del desarrollo de métodos de codificacion de informacién en
RNAs uno de los primeros investigadores ha sido Steinbuch (Steinbuch, 1961)
introduciendo las redes Steinbuch que se aplican al reconocimiento de escritura,
mecanismos de diagndstico de fallos de maquinas y control de multiples procesos en
produccion (Steinbuch & Piske, 1963). Sin embargo en 1969, Minsky y Papert (Misnky &
Papert, 1969) demostraron matematicamente que el perceptron no se puede utilizar para
funciones l6gicas complejas. Esto trajo una considerable disminucion en el interés de las
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RNAs. El interés en RNAs fue recuperado gracias a las investigaciones de Grossberg
(Grossberg, 1964), incluyendo estrictos analisis matematicos permitiendo nuevos
paradigmas en RNASs y el analisis de todas las facetas del procesamiento de informacion
humana. Estas investigaciones cubren todo el espectro de RNAs. Con ello se abrieron paso
nuevas investigaciones como las de Shun-lchi Amari combinando RNAs con rigurosos
modelos matematicos (Amari, 1971; Amari, 1972; Amari, 1974; Amari, 1977 y Amari,
1983). Asi como también las investigaciones del departamento de maquinas inteligentes de
la Universidad de Edimburgo quienes en 1968 descubrieron las relaciones entre
hologramas y memorias asociativas. Con dicha relaciéon Longuet-Higgins cre6 un sistema
de ecuaciones codificadas para almacenar y recuperar una ausencia de sefiales (Longuet-
Higgins, 1968), mas tarde con la ayuda de Willshaw y Buneman se introdujeron los
principios holograficos (Willshaw et al., 1969, Willshaw & Longuet-Higgins, 1969). De
este trabajo surge un modelo de RNAs temporal llamado HOLOPHONE (Willshaw &
Longuet-Higgins, 1970). Ya en la década de los 70 y 80 se llevan a cabo trabajos pioneros
en el aprendizaje competitivo y la autoorganizacion inspirada a partir de los patrones de
conexion encontradas en la corteza visual. Fukushima propuso su cognitron (Fukushima,
1975) y modelos necognitron (Fukushima, 1980) bajo el paradigma de aprendizaje
competitivo. También se tienen los trabajos de Kohonen con investigaciones en RNAs
sobre paradigmas de conexiones aleatorias centrandose en memorias asociativas y matrices
de correlacion (Kohonen, 1972; Kohonen, 1974). En este mismo campo se tienen los
trabajos de Anderson (Anderson, 1968; Anderson, 1970) asi como Steinbush y Piske
(Steinbuch, 1961; Steinbush & Piske, 1963). En 1982, John Hopfield introdujo un método
de analisis del estado estable de una red asociativa mediante una funcién de energia en sus
estudios sobre sistemas de ecuaciones no lineales (Hopfield, 1982), demostrando que se
puede construir una ecuacion de energia que describa la actividad de una red monocapa en
tiempo discreto y dicha ecuacion puede disiparse y el sistema converger a un minimo local.
Mas tarde Hopfield extendid su modelo para considerar tiempos continuos (Hopfield,
1984). El modelo de Hopfield introducido en 1982 marcé el comienzo de la era moderna
de la investigacion de RNAs. Este modelo trabajo con un nivel de sistema en lugar de un
solo nivel de neurona. Este modelo se denomina red neuronal recurrente y trabaja con la
regla Hebbiana, dicha red puede ser utilizada como memoria asociativa para el
almacenamiento de informacidn y para resolver problemas de optimizacion.

La maquina de Boltzmann (Ackley et al., 1985) se introdujo en 1985 como una extension
de la red de Hopfield mediante la incorporacién de neuronas estocésticas. El aprendizaje
Boltzmann se basa en un método llamado hibridacion simulada (Kirkpatrick et al., 1983).
Ya en 1987, Kosko propuso la memoria asociativa bidireccional adaptativa (BAM)
(Kosko, 1987). En 1988, Chua y Yang (Chua & Yang, 1988) extendieron el modelo de
Hopfield proponiendo el modelo red neuronal celular. La aportacién mas importante en la
investigacion de RNAs es el algoritmo de retropropagacion (Backpropagation BP) de
aprendizaje propuesto para el perceptron multicapa (MLP) en 1986 por Rumelhart, Hinton,
y Williams (Rumelhart et al., 1986). Sin embargo el algoritmo BP ya se habia inventado en
1974 por Werbos (Werbos, 1974). Para 1988, Broomhead y Lowe propusieron el modelo
de red de funcién de base radial (RBF) (Broomhead & Lowe, 1988). Tanto MLP y RBF
son aproximadores universales. En 1985, Pearl introdujo el modelo de red bayesiana
(Pearl, 1988). La red bayesiana es el modelo grafico mas conocido en IA. Posee la
caracteristica de ser tanto un estadistico y un formalismo conocimiento-representacion.
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Otro hito en el aprendizaje de maquinas y de las comunidades de redes neuronales es la
maquina de soporte vectorial (SVM), propuesto por Vapnik a principios de 1990 (Vapnik,
1988). SVM se basa en la teoria del aprendizaje estadistico y es particularmente util para la
clasificacion con muestras pequefias. SVM se ha utilizado para la clasificacion, regresion,
y la agrupacion. Gracias a su aplicacion con éxito en la SVM, los métodos kernel han
despertado un gran interés.

2.3 Aplicacion de RNAs para prediccion y modelado en hidrologia

Los modelos hidrolégicos son aproximaciones de la naturaleza, debido a que esta es
compleja los modelos no pueden predecir perfectamente eventos en un sistema natural. Los
modelos hidrolégicos son herramientas valiosas en aplicaciones que van desde: prediccion
en tiempo real de eventos hidroldgicos a politicas y estructuras para la mitigacion de
eventos hidroldgicos extremos, como inundaciones y sequias (Gupta et al., 1999).

La aplicacion de RNAs en la prediccion y modelado hidrolégico han sido diversas; en el
analisis de aguas residuales para pronosticar volimenes de lodos (Capodaglio et al, 1991).
Zhang & Yamada (Zhang & Yamada, 1993.) utiliz6 RNAs para el prondstico de la
demanda diaria de agua y lo compar6 con los métodos convencionales y encontraron que
RNAs tienen una mayor ventaja para resolver problemas no lineales; Prediccion del
escurrimiento maximo y del tiempo de pico resultantes del patrén de lluvias (Smith & EIi,
1995).

Experimentos recientes han reportado que RNAs puede ofrecer una alternativa
prometedora para la prediccion de escurrimiento. Zhu y Fujita (Zhu y Fujita, 1993)
utilizaron RNAs para pronosticar el escurrimiento de 1 a 3 horas, ellos encontraron que el
modelo on-line funciond muy bien, sin embargo el modelo off-line no pudo predecir con
exactitud el escurrimiento; Karunanithi (Karunanithi et al, 1994) usé un modelo MLP para
predecir el escurrimiento. Ellos compararon los resultados obtenidos con el modelo MLP
con la del modelo no lineal de capacidad analitica y encontraron que el modelo de RNAs
presentd una mejor precision que el segundo modelo. (Wei et al, 2002) propuso la
utilizacion de RNAs para resolver los problemas poco estructurados de prondstico de
inundaciones. Ellos usaron una zona inundada de China durante el periodo de 1949 a 1994
como demostracion; Filho y dos Santos (Filho & dos Santos, 2006) aplicaron un modelo a
través de RNAs para modelado de escurrimientos en una cuenca densamente urbanizada.
Estudiaron la cuenca del rio Tamanduatei, un tributario de la cuenca del rio Alto Tiete en el
estado de Sao Paulo, Brasil, y encontraron que RNAs mejoran su rendimiento en un 40%
con entradas conjuntas de lluvias y escurrimiento; Sahoo y Ray (Sahoo & Ray, 2006)
describen la aplicacion de un feed -forward back-propagation con base radial RN para
pronosticar el escurrimiento en un arroyo en Hawaii propenso a inundaciones. ElI método
tradicional de estimacién de escurrimientos en este cuerpo de agua era mediante el uso de
las curvas de calibracién convencionales para flujos de Hawaii; Zealand y Burn (Zealand
& Burn, 1999) investigaron la utilidad del modelo MLP para prondstico de escurrimientos
a corto plazo. Ellos exploraron las capacidades de MLP y compararon el rendimiento de
esta herramienta con los enfoques convencionales utilizados para prondstico de
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escurrimientos. Llegaron a la conclusion de que RNAs superaron constantemente un
modelo convencional durante la fase de verificacion (prueba).

2.4 Perceptron multicapa

2.4.1 Estructura de la red

La arquitectura de RNAs mas comunmente utilizada para pronostico ha sido la RNAs
perceptron de alimentacién hacia adelante multicapa (Multilayer Feedforward Neural
Network), por comodidad se adoptara la abreviacion en inglés MFNN. Esta arquitectura
MFNN es una generalizacion del perceptron simple y surgi6 como consecuencia de las
limitaciones de dicha arquitectura en la separacion no lineal. La aceptacion de este tipo de
arquitectura es debido a la capacidad tedrica de aproximar complicadas funciones no
lineales a precisiones arbitrarias (Hornik et al., 1989), es asi que MFNNs son una nueva
clase de funciones para aproximar o interpolar relaciones no lineales. La arquitectura de
MFNN se caracteriza por que tiene muchas neuronas agrupadas en capas diferentes
niveles. Cada una de las capas esta formada por un conjunto de neuronas y se distinguen
tres tipos de capas diferentes: la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida como
se observa en la Figura 2.1. En la préctica solo tres capas son necesarias, esta tesis se centra
solo en MFNN de tres capas.

1.0— @ 1.0—

Q@ @  @—o
. . L

Salidas

—@ @ @
R T .

Wii Wkj
Figura 2.1. Arquitectura de MFNN tipica con el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion.

El valor recibido por cada neurona de la capa de entrada es multiplicado por un peso
asociado.

n
sum; = Z wjix; + wjp (2.1)

=1

act; = fj(sumj) (2.2)
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La suma de cada entrada sum; por su respectivo peso es evaluada mediante una funcion de
activacion act;. Generalmente en MFNN se utilizan dos funciones de transferencia o
activacion usadas en el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion:

Funcion sigmoidal

fi(sum;) = -V sum; € [—oo, 0] A fi(sum;) € (0,1) (2.3)

14 e 5Wm
Funcidn tangente hiperbdlica

sumj _ p—sum;

e
f]-(sum]-) = eSum; 4 o—sum; vV sum; € [—oo, oo] A fj(sumj) € (_1’ 1) (24)

Cada una de las neuronas son propagadas hacia adelante hasta llegas a la capa de salida.

m

sumy, = 2 Wy jact; + wyp (2.5)
j=1

acty = fi(sumy) (2.6)

Los pesos en la red se inician de forma aleatoria, para entrenar la red se necesita comparar
la salida calculada con la salida deseada, es asi que se necesita una funcién de
comparacion. Hasta ahora el mejor es una modificacion de error cuadrado medio.

L
1 2
e =5 Z(dpk — o) 2.7)
k=1

El error e, para un patron p es calculado como la diferencia al cuadrado entre los valores
de salidas dados por el modelo o, y los deseados o reales d,,. Esto es por cada elemento
en el vector de salida.

2.5 Algoritmos de entrenamiento de MFNN

En este estudio se utilizaron cinco algoritmos de entrenamiento, Quasi-Newton
Backpropagation BFGS (QNBFGS), Scaled Conjugate Gradiente Backpropagation
(SCGB), One Step Secante Backpropagation (OSSB), Resilient Backpropagation (RB) y
finalmente Levenberg Marquardt (LM) en el cual se pone mayo énfasis debido a que ha
sido el mejor modelo de optimizacion encontrado en este trabajo. En los siguientes parrafos
se explica el proceso de entrenamiento de las RNAs mediante el algoritmo de
retropropagacion, siendo este el enfoque original de RNAs después mediante el algoritmo
de Levenberg-Marquardt los demas algoritmos se pueden encontrar en el Apéndice B.



REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNAS) 17

El objetivo principal de estos algoritmos es reducir la funcion error E que para este caso se
define en la ecuacion 2.8, en la figura 2.2 se observa con el punto en el centro el 6ptimo
global mientras que alrededor se tienen minimos locales.

Rl E Wy

Wy

Figura 2.2. Superficie de una funcién error (E) en dos parametros

,
E=) (d,-0,)’ (2.8)
p=1

Donde d,, es la salida deseada, o, es la salida estimada, P es el niimero de datos de la
serie analizada.

2.5.1 Algoritmo de retropropagacién

El objetivo del entrenamiento de MFNN es minimizar el error de la red. Dentro de los
algoritmos disponibles el algoritmo de retropropagacion (backpropagation algorithm, BPA)
(Rumelhart et al., 1986), también conocido como regla delta generalizada, podria decirse
que es el mas ampliamente usado. Ya que el objetivo del entrenamiento es minimizar el
error con respecto a los pesos en las conexiones, se debe derivar el error e,, en la ecuacion

(2.9).

dey dep, Odsumyy 2.9)

0wy  Osumy,, 0wy
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Resolviendo para cada componente de forma individual en la ecuacion (2.9) se tiene

asumpk
aij (’)Wk] 2 Wijactyj = acty; (2.10)
. . . a .
Si se introduce una nueva variable &,; = > en 2.10 se tiene que.
dsumpy
dey dey de, 00y
— = §,eact,; = =
Owy; pk@Clpj dsumy, 00, Osumpyy (2.11)
Donde cada componente de la ecuacion (2.11) puede ser resuelto como sigue
aopk 6
dsumy, ) e(sumyi) y Fr = (dp = opr) (2.12)
Sustituyendo las ecuaciones (2.12) en la ecuacion (2.11) se tiene
(2.13)

Spi = (dpk - Opk)fk’(sumpk)

Finalmente los cambios de los pesos entre la capa oculta y la capa de salida basadas en la
minimizacion del error en la ecuacién 2.8 son encontrados sustituyendo la ecuacién 2.13 en

dep

Opr = .
pk dsumpyy

de
(2.14)

Awy; = W:j = (dpr — i) fi (sumpi ) acty;

En el caso de la capa oculta y la capa de entrada. Sin embargo se debe conocer el error
atribuido a cada neurona en la capa oculta, entonces se necesita expresar la relacion entre
los valores calculados para cada neurona de salida y la activacion de cada neurona en la

capa oculta, esto es.
c')opk dsumy; dact,; dsumy;

(’(;j}i B ZEGW (dpk Opk) Z(dpk asumpk dact,; dsumy; Jdwy; (2.15)
Resolviendo cada componente y sustituyendo
(f)if—:;;k = fk (Sumpk), aaS;::k dact, 2 Wy jactyj = Wy;j (2.16)
Oacty; _f (sum,), dsum,; _ 0 (2 Wjixpi) = x (2.17)
owj; owj;

asump j
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Sustituyendo las ecuaciones 2.16 en 2.17 dentro de la ecuacion 2.15 resulta

de, _

F (dpk — opk)fk’ (sumpk)actpjwkjfj’(sumpj)xpi (2.18)

Ju
Simplificando la ecuacidon se obtiene
dey

sy (f,- (sumyy)) zk: 5pkaj> Xpi (2.19)

Simplificando la ecuacion 2.19 con §,; = fj’(sumpj)z S,iWy; entonces el cambio de
k

los pesos de las conexiones entre la capa oculta y la capa de entrada resulta.

dey

aWji = AW]l = 6p]'xpi (220)

Ahora que ya se conocen los errores se necesita un método de aprendizaje para cambiar los
pesos en cierta proporcién (n) al error. Asi los nuevos valores de la capa de salida y la capa
oculta y los de la capa oculta y la capa de entrada son.

nuevos _ anterior nuevos _ anterior
Wi = Wy + népract,; y wj = Wj; + N8y jxpi (2.21)

Después de cambiar los pesos se vuelven a aplicar las entradas y se vuelve a repetir el
proceso. Cada ciclo que se repite constituye una iteracion de la red. Alternativamente los
valores del error se pueden resumir a lo largo de una época de entrenamiento. Una época es
igual a la exposicion de cada muestra entrenada, es decir una época es un paso por cada vez
que la serie es entrenada. La red deja de aprender cuando el error se reduce hasta cierto
umbral especificado o cuando se llega hasta cierto nimero de iteraciones previamente
especificadas. Una vez que la red ha aprendido lo suficiente se prueba el rendimiento de la
red mediante el proceso de validacion, el cual consiste en presentar un nuevo conjunto de
datos a la red previamente entrenada y calcular sus salidas. Este proceso se usa para probar
que la red puede resolver el problema para el cual fue entrenada.

2.5.2 Entrenamiento de MFNN mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt

El algoritmo de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963) fue
desarrollado independientemente por Kenneth Levenberg y Donald Marquardt, este
algoritmo proporciona una solucién numérica para optimizacion de funciones no lineales.
Una de las ventajas de este algoritmo es que es rapido y tiene una convergencia estable. La
lenta convergencia del método del descenso mas rapido es mejorada en gran medida por el
algoritmo de Gauss-Newton (Osborne, 1992). Usando las derivadas de segundo orden de la
funcion error, el algoritmo de Gauss-Newton encuentra tamafio de pasos adecuados para
cada direccion lo que le permite converger muy rapido, especialmente si la funcion error
tiene una superficie cuadrética. Esto solo ocurre cuando la aproximacion de la funcion
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cuadratica es razonable. De lo contrario el algoritmo de Gauss-Newton podria ser mas
divergente.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt combina el método de descenso mas rapido y el
algoritmo de Gauss-Newton. Con ellos se logra la ventaja de velocidad del algoritmo de
Gauss-Newton vy la estabilidad del método del descenso mas rapido. En este algoritmo no
importa lo compleja que es la funcidn error. Aunque el algoritmo de Levenberg-Marquardt
tiende a ser un poco mas lento que el algoritmo de Gauss-Newton (en convergencia),
converge mucho mas rapido que el método descenso mas rapido. La idea basica del
algoritmo de Levenberg-Marquardt es realizar un proceso de entrenamiento combinado:
alrededor de las areas con curvaturas complejas, el algoritmo de Levenberg-Marquardt se
mantiene en el algoritmo de descenso mas rapido hasta que la curvatura local es adecuada
para hacer una aproximacion cuadratica; entonces se convierte aproximadamente en el
algoritmo de Gauss-Newton, que puede acelerar la convergencia significativamente.

La derivacion del algoritmo de Levenberg-Marquardt puede ser presentado en cuatro
partes: 1) algoritmo del descenso rapido, 2) método de Newton, 3) algoritmo de Gauss-
Newton y 4) algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Los indices usados son:

p es el indice del patron, que va desde 1 a P donde P es el namero de patrones.

M es el indice de las salidas y va desde 1 a M donde M de las salidas.

iy j son los indices de los pesos, desde 1 a N donde N es el nUmero total de pesos.
k es el indice de las iteraciones.

1 P M
E(x,w) = 52 2 epm (2.22)

donde

x es el vector de entrada

w es el vector de pesos

e, m €s el error de entrenamiento en la salida m aplicado al patron p y es definido como

epm = dpm = Opm (2.23)

donde
d es el vector de salidas deseadas
o es el vector de salidas actual

2.5.2.1 Algoritmo del descenso mas rapido

El algoritmo del descenso mas rapido es un algoritmo de primer orden. Este usa las
derivadas de primer orden de la funcion total de error para encontrar el minimo error en el
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espacio. Normalmente el gradiente g es definido como la derivada de primer orden de la
funcién error.

_OE(,w) [0E OE OE dE  9E"
ow owy 0w, ows” T owy_, Owy

(2.24)

La regla de actualizacion de pesos del algoritmo del descenso mas rapido puede ser escrita
como sigue.

Wii1 = W — agg (2.25)

Donde a es la constante de aprendizaje, el proceso de entrenamiento del algoritmo del
descenso mas rapido es de convergencia asintotica. Todos los elementos del vector
gradiente alrededor de la solucion podrian ser muy pequefios y por lo tanto el cambio de
pesos seria muy pequefio.

2.5.2.2 Algoritmo de Newton

El método de Newton asume que todos los componentes de los gradientes

91,92, 93 - ---- gy SON funciones de pesos.
g1 = Fi(wy,wp,ws ... ... ... wy)
g2 = B(wy,way,ws ... wy)
93 = F3(w, wa, ws ... ... ... wy) (2.26)
gy = Fy(wy, wy,ws ... ... ... wy)
Donde Fi,F,,F;.......Fy son relaciones no lineales entre pesos y componentes del
gradiente. Al desarrollar cada g;(i = 1,2,.....,N) en las ecuaciones anteriores mediante

series de Taylor y calcular la aproximacion de primer orden se tiene:

091 091 ag 09,
91 = g1.0+a 1AW1 MAW 3 3AW3+ +WAWN
09, 29> a9, 39,
~ - A —A —Z2A e 292 A
92 G0t g, AWt g AWt g AW e A (2.27)

0gn
~ + =AWy + =AW, + =—Awg + -+ ——A
gn =~ 9gno ow, W1 ow, W2 w Ws w W
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Mediante la combinacion del vector gradiente g en 1 se puede determinar que

P (a_E)
agi _ aW] 62E

Reemplazando la ecuacion 2.28 en 2.27 se tiene:
+ 0°E Aw; + 0°E Aw, + 0°E Aws + -+ 0°E A
g% gLO anz W1 anaWZ W2 6W26W3 W3 aWZGWN W
+ 0°E Aw, + 0°E Aw, + 0°E Aws + -+ 0°E A
g2 ¥ gZ'O 6W26W1 W1 aWZZ W2 6W26W3 Ws GWZOWN W (229)
ZE 2 2 aZE

AW3 + "'+_2AWN

~ ———A ———A EEIE T
9= It g awn T Gweaw, 2t Bawyows owg

Comparando con el método del descenso mas rapido, las derivadas de segundo orden de la
funcion error necesitan ser calculadas para cada componente del vector gradiente. Para
obtener el minimo de la funcién E, entonces cada elemento del vector gradiente debe de ser
cero, entonces el lado izquierdo de la ecuacion 2.29 se vuelve cero.

0 +62EA + 0°E Aw, + 0°E Aws + -+ 0°E A
~ gl,O anz W1 anaWZ W2 6W26W3 Ws aWZGWN W

0 + 0°E A +62EA + 0°E Aws + -+ 0°E A
~ gZ,O aW26W1 W1 BWZZ W2 6W26W3 Ws aWZGWN W

(2.30)

ZE 2 2 aZE

0~ gnot———AWs +———— AWy + ————Awy + =+ ——=A
Ivo T Gueaw, T Bwaw, 2 T dawyaws 2 awz "N
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Mediante la combinacion de la ecuacion 2.30 y 2.26 se tiene.

o6 _  _OE - OE , OE_gonr 0 E 4

awy 910~ ow? w1 ow,0w, Ch 20ws 3 ow,0wy i’

o0 _ . _0E A +62EA + 0°E Aws + -+ O A

aw, 9207 Guyow, W1 ow?3 W2 T Bwyow, 3 awzdwy Y (2.31)
0E N 0°E Aw+ + : Aw, + i Awsg + - + o A
owy Ino = owpyow, W1 dwyow, W2 dowyOws w3 ow N

Entonces se tienen N ecuaciones con N incégnitas con lo cual los Aw, pueden ser
calculados mediante un proceso iterativo.

La ecuacion 2.30 puede ser escrita en forma de matriz.

OE 0%E 0%E 0%E 0%E
g I[ - 6_wl| |[ a_wawl + 5o Aw, + Fwaows Aws + -+ Iwadwn Awy ]| Aw, 05
=92 | | _9E | | 9% (1 _O°E oy OE Aw '
I B el B el LR R e |
—9n l_a_E [ 02E 2 92k 02E Awy
awy dwyOw Aw, + dwn o Aw, + 90wy dws Aws + -+ WAWN
De la ecuacion anterior se puede observar que se tiene la matriz Hessiana.
_ aZEA + 0°E Aw, + 0°E Aws + -+ 0°E A
anz W1 anaWZ W2 6W26W3 W3 aWZGWN W
0°E Aw, + aZEA + 0°E Aws + -+ 0°E A
= 37— Mw +——SAw, + ——Aws + -+ —Aw
H aW26W1 L BWZZ 2 6W26W3 3 aWZGWN N (233)
0%E N 0%E N 0%E P—— 0%E A
Gwyow, T dwaw, 2 T dawyaws 2 awz "N
La ecuacion 2.24 puede ser escrita en forma vectorial como sigue
—g=HAw = Aw=-Hlg (2.34)

La actualizacion de los pesos por el método de Newton es

Wisr = Wi — H ' gy (2.39)
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2.5.2.3 Algoritmo de Gauss-Newton

Si se aplica el método de Newton para la actualizacién de los pesos, a fin de obtener la
matriz Hessiana. Se calculan las derivadas de segundo orden de la funcién error, sin
embargo esto puede ser muy complicado. Para simplificar este proceso se introduce la
matriz Jacobiana (J) la cual esta definida como sigue:

de;; Oepq deyq
dws dw, T w
de;, Odej, de;
dws dw, T w
ael.,.g. (’)é.l.s é.em
dws w, T Gw
dep_p1 Oep_p: deip_z1 (2.36)
o, ow, —(')WN
dep_1, Oep_1; dep_1
o, ow, —(')WN
aep_,v;" ae;'.M "éeP,M

Integrando las ecuaciones 2.22 y 2.24, los elementos del vector gradiente pueden ser
calculados como.

5 , P M P
g = 2 e _ 2 2 %epm 2.37)
: Wi Wi an' pm

Combinando las ecuaciones 2.36 y 2.37, la relacion entre la matriz jacobiana J y el vector
gradiente g es.

g=Je (2.38)

Donde el vector error e tiene la siguiente forma.
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_ 31,1‘
€1,2

€1,M
(2.39)

€p1
€p,2

[ €p M

Sustituyendo la ecuacion 2.22 en 2.33, los elementos en la ith fila y jth columna de la
matriz Hessiana puede ser escrita de la siguiente forma:

P M
1 E :
22| = e?
2 pm P M
9%E _im=1 de,, . de (2.40)
_ p=1 =Z§:<ﬂﬂ+5u>

L= anaW] N anaW]

Donde S; ; es igual a.

P M
_ 0“epm
Si'j N 2 2 anaW] épm (241)

Debido a que el supuesto del método de Newton es que si S; ; esta cercano a cero (Hagan
& Menhaj, 1994), la relacién entre la matriz Hessiana (H)y la matriz Jacobiana (J) se
puede reescribir como.

H~]J"] (2.42)

Combinando la ecuacion 2.35, 2.38 y 2.42 la regla de actualizacion del algoritmo Gauss-
Newton es presentada de la siguiente forma.

Wii1 = Wy — (]yk)_llkek (2.43)

La ventaja del algoritmo de Gauss-Newton sobre el método de Newton, es que no requiere
el célculo de las derivadas de segundo orden del error total. Mediante la introduccién de la
matriz Jacobiana (J). Sin embargo el algoritmo de Gauss-Newton adn enfrenta el mismo
problema de convergencia como el algoritmo de Newton para la optimizacién en espacios
de error complejos. Matematicamente el problema es que no se puede invertir la matriz

J'I.
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2.5.2.4 Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Con el fin de asegurar la inversion de la matriz Hessiana (H), el algoritmo de Levenberg-
Marquardt introduce otra aproximacion de la matriz Hessiana (H).

H=~]']+pul (2.44)

Donde u es siempre positivo, llamado coeficiente de combinacién. I Es la matriz
identidad.

De la ecuacion 2.44 se puede observar que los elementos en la diagonal principal de la
aproximacioén de la matriz Hessiana (H) siempre seran mayores que cero. Por lo tanto con
esta aproximacion (ecuacion 2.44) se puede asegurar que la matriz H es siempre invertible.
Mediante la combinacidn de las ecuaciones 2.43 y 2.44 la regla de actualizacién de pesos
del algoritmo de Levenberg-Marquardt se puede escribir como sigue.

wier =w — (JTT + MI)_llkek (2.45)

Debido a que este algoritmo nace de la combinacién del algoritmo del descenso més rapido
y del algoritmo de Gauss-Newton, el algoritmo de Levenberg-Marquardt cambia entre los
dos algoritmos durante el proceso de iteracion. Cuando el coeficiente de combinacion p es
muy pequefio (casi cero), la ecuacion 2.45 se esta acercando a la Ecuacién 2.43 y se utiliza
el algoritmo de Gauss-Newton. Cuando coeficiente de combinacion p es muy grande, la
ecuacion 2.45 se aproxima a la Ecuacion 2.35 y se utiliza el método del descenso mas
rapido.
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CAPITULO

TRES

MODELOS ENSAMBLADOS

Recientemente los modelos ensamblados ENN (Ensemble Neural Network) se han
convertido en un tema de investigacion activa en todo el mundo por diversos
investigadores ya que se ha demostrado que la capacidad de generalizacion de RNAs se
puede mejorar mediante la combinacion de varias RNAs en ensamblajes. Los modelos
ensamblados mediante RNAs se pueden definir como un conjunto de modelos entrenados
de forma independiente como independientes RNAs cuyas salidas o predicciones se
combinan mediante un modelo para obtener una Unica estimacion de la salida deseada.
Esto permite una mayor estabilidad y generalizacion del modelo. Otra ventaja es también
que se puede utilizar con mayor eficacia los datos de entrenamiento para este tipo de
modelos que los de interrupcion o temprano detenimiento. En este capitulo se aplican los
métodos mas populares de ensamblaje. Se utilizan siete enfoques diferentes para la
creacién de modelos de ensamblaje para mejorar el prondstico mediante un proceso de
regionalizacion.

3.1 Introduccion

Uno de los modelos de prediccién del cual se ha obtenido una fructifera aplicacion en
recientes décadas han sido RNAs, sin embargo una de las preocupaciones en RNAs es su
capacidad de generalizacion la cual es reflejada en la precision de la prediccion de los
datos que se utilizan como validacién. Las RNAs son un enfoque relativamente nuevo para
el modelado de problemas que involucran una alta no linealidad consiguiendo con ello
numerosas aplicaciones en muchos campos cientificos. RNAs también han sido
ampliamente utilizados para resolver diversos problemas hidrolégicos, como por ejemplo
el modelado de lluvia-escurrimiento, la prediccion de escurrimientos, modelacion de la
calidad del agua, modelacién de aguas subterraneas, la modelizacién hidroldgica de series
de tiempo, y la operacion de los embalses (ASCE, 2000). Govindaraju y Rao (2000)
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demuestran las diversas aplicaciones en hidrologia y documentan una gran gama de
arquitecturas y los diversos algoritmos de entrenamiento usados en RNAS.

En estudios recientes los multiples sistemas clasificadores también Ilamados sistemas de
ensamblaje o ensamble han llamado la atencion dentro de la comunidad de inteligencia y
aprendizaje via maquina computacional. Este crecimiento de atencion en dichos modelos
ensamblados ha sido debido a que han demostrado ser muy eficientes ademas de versatiles
en una gran variedad de problemas en diferentes areas cientificas. En RNAs se ha
demostrado que la capacidad de generalizacibn mejora mediante los modelos de
ensamblaje donde cada componente del modelo es utilizado para dar la misma solucionado
a pesar que se podria obtener esta solucion por diferentes métodos (Sharkey, 1999).

El enfoque de modelo de ensamblaje en RNAs es un nimero finito de RNAs individuales
que se entrenan con un mismo propadsito cuyas predicciones se combinan para generar una
salida Unica. Los modelos ensamblados mediante RNAs ofrecen un nimero de ventajas
sobre los modelos con una RNAs. Una ventaja muy importante es que tienen el potencial
para mejorar la generalizacion y aumento de la estabilidad (Sharkey, 1999). Los modelos
ensamblados han sido aplicados con éxito en diversos campos, tales como la prediccion de
series temporales, la robdtica, y el diagnostico médico, entre otros. Los modelos
ensamblados originalmente fueron desarrollados para disminuir la varianza y de esta forma
mejorar la prediccion. Los modelos ensamblados ya se han utilizado con éxito en una gran
variedad de problemas de aprendizaje de maquinas, tales como la seleccién de
caracteristicas, la estimacion de la confianza, completar caracteristicas faltantes,
aprendizaje gradual, correccion de errores, clasificacion de datos, aprendizaje de
distribuciones no estacionarias, entre otros. Los modelos ensamblados imitan nuestra
naturaleza en la bisqueda de varias opiniones para obtener una decision crucial. A menudo
se piensa en opiniones individuales y se combinan para llegar a decision final (Polikar,
2006).

En general los modelos ensamblados se refieren a componentes basados en un mismo
modelo bésico. Sin embargo, en esta tesis se utiliza también modelos hibridos que no son
de la misma familia. Este Gltimo también se conoce en la literatura como "multiples
sistemas clasificadores”. La aplicacion exitosa de los modelos de ensamble se puede
encontrar en muchos campos, tales como: finanzas (Leigh et al., 2002), bioinformatica
(Tan et al., 2003), medicina (Mangiameli et al., 2004), quimioinformatica (Merkwirth et
al., 2004), fabricacién (Maimon & Rokach 2004), geografia (Bruzzone et al., 2004), y
Recuperacion de Imagenes (Lin et al., 2006). La idea de construir un modelo predictivo
que integra mualtiples modelos se ha investigado durante mucho tiempo. La historia de los
modelos ensamblados se remonta a 1977 con Tukey Twicing (Tukey, 1977): un ensamble
de dos modelos de regresion lineal. Tukey sugirié un ajuste del primer modelo a los datos
originales y el segundo modelo a los residuales. Dos afios mas tarde, Dasarathy y Sheela
(1979) sugirieron particionar el espacio de entrada con dos o mas clasificadores. Los
principales avances en este campo se lograron durante los afios noventa. Hansen y Salamon
(1990) sugirieron un ensamble de RNAs configurados de forma similar para mejorar el
rendimiento predictivo en vez de una sola RNAs. En los ultimos afios, los estudios
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experimentales realizados por el aprendizaje de maquinas muestran que la combinacién de
las salidas de multiples clasificadores reduce el error de generalizacién (Domingos, 1996;
Quinlan, 1996; Bauer & Kohavi, 1999; Opitz & Maclin, 1999) de los clasificadores
individuales. Los modelos de ensamble son muy eficaces debido principalmente al
fendmeno que se presenta en los diversos tipos de clasificadores, ya que tienen diferentes
"sesgos inductivos” (Mitchell, 1997). Los modelos de ensamble aprovechan dicha
diversidad para reducir la varianza-del error (Tumer & Ghosh, 1996; Ali & Pazzani, 1996)
sin aumentar el sesgo de error.

3.2 Redes ensambladas

En una red ensamblada, los modulos estaran formados por las redes neuronales
individuales. Entonces un modelo de red ensamblado es entrenado en cada uno de sus
miembros individuales y son combinados usando varios métodos. Sin embargo
independientemente del método de combinacion que se utilice, la regla de combinacion es
independiente de los datos de entrada. Una red ensamblada tiene una arquitectura muy
flexible puesto que cada miembro clasificador puede ser desarrollado adoptando la forma
que quiera sin embargo el resultado final de todos los clasificadores es afectado por el
algoritmo de combinacion. En este trabajo se ha utilizado el perceptron multicapa como
miembro clasificador y los algoritmos de combinacién AdaBoost.M2, LPBoost, TotalBoost
y RUSBoost.

Clasificador 1
X1 =——>
1 ' Clasificador 2 |
| I Vv <
X S S
2 § ) g § 0
g [ ] N
; —
Xi u Clasificador i ?? S
Xni =—> | - | l

Clasificador n

-

Figura 3.1. Estructura de la red ensamblada

3.2Algoritmo AdaBoost.M2

El algoritmo Adaptive Boosting fue presentado para transformar una regla de aprendizaje
débil en una regla de aprendizaje fuerte (Schapire, 1990). Este es como sigue; dada una
serie de pares de datos para entrenamiento (x;,y;) donde x; € X denota los patrones de
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entrada y y; € Y = {1,...,k} los valores correctos de una serie de k variables. En la
clasificacion multiclase k > 2, el algoritmo AdaBoost.M2 (Freund & Shapire, 1997) es la
version mas comunmente usado este es aplicable cuando el clasificador define un mapeo
ht: X xY — [0,1], que puede considerarse por ejemplo, como proporcionar una
puntuacion de confianza para cada variable. El algoritmo basico se describe como sigue.

Entrada: Sequencia (x1,y1),..,(xy,yn) con x; €Xyy; €Y = {1,..,k}
Inicio: definirB = {(i,y):i € {I,... ,N},y # y;}

1
yD.(i,y) = ﬁ V (i,y) € B,en caso contrario 0

Repetir: 1. Entrenar el aprendizaje debil mediante la distribucion D
2.Obtener la hipotesis debil h;: X XY — [0,1] y calcular la pseudo —
perdida & = %ZDt(i, y)(1 = heCxy) + he (61, %))

¢
3.Establecer f; =

1_81'

D i, 1 1+h vYi)—h ir
4. Actualizar la distribucion D;: D1 (i,y) = % tz( HheCeuyi=h i)
t

donde Z; es una constante de normalizacion D;, 4

Salida: 1

Hipotesis final: H(x) = argmax, EYE (lnlg—ht(x, y))
t t

Figura 3.2. Esquema del algoritmo AdaBoost.M2.

El algoritmo AdaBoost mantiene una distribucion D.(i,y) sobre los pares de variables
(x;,y) (siendo O para la correcta variable y;; D.(x;y;) =0 ). Esta distribucion es
actualizada de acuerdo a las salidas del clasificador actual en la serie de entrenamiento: los
pesos para las variables que pertenecen a los ejemplos clasificados con confianza se
reducen con respecto a los de los ejemplos mal clasificados La regla de actualizacion esta
disefiada para garantizar cotas superiores en el entrenamiento y la generalizacion del paso
de aprendizaje (Freund & Schapire, 1997). En cada iteracion t, un nuevo clasificador es
entrenado con respecto a la distribucién D,. En reconocimiento, las puntuaciones de los
clasificadores individuales son combinados linealmente, con pesos siendo inversamente
relacionados al error de entrenamiento de los clasificadores, para dar la salida final.

3.3 Algoritmo LPBoost

El algoritmo Linear Programming Boosting maximiza el margen entre muestras de
entrenamiento de diferentes clases; de esta manera, este algoritmo pertenece a la clase de
algoritmos de supervisado margen de maximizacion. El objetivo es la construccion de una
funcion de aprendizaje en el espacio de las variables que minimiza el error en la
clasificacion y maximiza el margen. Este algoritmo es formulado como un programa lineal
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que puede ser resuelto de manera eficiente usando técnicas de generacion de columna que
han sido desarrollados para problemas de optimizacion de gran escala. A diferencia de los
algoritmos gradiente boosting que pueden converger en solo en el limite el algoritmo
LPBoost converge en un numero finito de iteraciones en una sola solucién global, esto lo
hace computacionalmente competitivo con el algoritmo AdaBoost. Los resultados
empiricos muestran que LPBoost converge rapidamente y a menudo es mas rapido que

otras formulaciones.

Entrada:

Procesos:

Repetir:

Salida:

SequenCia’ D= {(xll Y1): ey (xml Ym)}
Algoritmo de aprendizaje base |
Parametro v;

Numero de aprendizajes alrededor T.
1.W1,i = 1/m (VI, = 1, ...... ,m).
Z'Bl, = 0
3.Parat=1,....,T:
4.h; = [(D,w); % entrenar el aprendizaje h; de D bajow

m
5.si Z wt,iy,iht(x,i) < B entonces T

i=1

=t — 1; pausar; %Comprobar optimalidad

6.Hiy = h(x)(i=1,..... ,m); % Rellenar una columna

7. (W1, Brs1) = argminW,ﬁB

m
s. t.Z wiy ihi(x) < B (Vj < ©)
i=1

9. Resolver a de la solucion dual (Wr1, Bre1);

T
Hipotesis final: H(x) = sign (2 ach; (x))

t=1

Figura 3.3. Esquema del algoritmo LPBoost.
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3.4 Algoritmo TotalBoost

El algoritmo Total Boosting es un algoritmo correctivo. TotalBoost es un algoritmo de
margen duro (Warmuth et al., 2006). La actualizacion de los pesos en este algoritmo estan
motivados por el principio de minima entropia relativa de Jaynes: entre las soluciones que
satisfacen algunas restricciones lineales se escoge la que minimiza una entropia relativa en
relacion con la distribucion inicial d*. Ademas entre todas las distribuciones d que son
soluciones para d‘ € argminmaxu'.d cond € SV *=1--T donde el vector u' es
definido como y™hf(x). Esto es para TotalBoost, el algoritmo escoge la distribucién que
minimiza A(d, d'). Esto asegura que los problemas de optimizacion de TotalBoost tienen
soluciones Uunicas. TotalBoost resuelve los siguientes problemas de optimizacion.
TotalBoost resuelve el siguiente problema de optimizacién.

dt+t = mdin Ald, dY)
s.t. du™ <yt —¢gpara1<m<t;dePV

dondeyt = min d™.u™
m=1,...., t

Para resolver el problema de optimizacion anterior se usa programacion cuadratica
secuencial, esto se describe en TotalBoost (Warmuth et al., 2006). Eliminando la entropia
relativa del objetivo se llega al problema de optimizacion de LPBoost.

Entrada: Sequencia (xq,y1), .., (xy,Yn) con parametros de precisién € < 0.
Inicio: d! a la distribucion uniformey 9, a 1
Repetir: Parat=1,...
Enviar d* al aprendizaje debil y obtener la hipotesis debil h;
Poner ul, = h(x,)y,.
Poner 7,4, = min(7.dt. ub).
Actualizar la distribucion a

d**1 = argmin A(d, d)s.t.d.u™ <t —¢,para 1 <m < t;d € PV
d

Si el problema arriba es factible o d**! contiene un cero entonces T
=ty se pausa.

Salida: Hipotesis final: f,(x)
T
= Z a:h:(x), donde los coeficientes a; maximizan el margen
t=1

duro bajo la hipotesis usando el problema LP (linear programming).

Figura 3.4. Esquema del algoritmo TotalBoost.
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3.5 Algoritmo RUSBoost

El algoritmo Random Undersampling Boosting estd compuesto por RUS (random
undersampling) y Boost se basa en el algoritmo SMOTEBoost (Chawla et al., 2003) y este
algoritmo a su vez es basado en el algoritmo AdaBoost.M2 (Freund & Schapire, 1996). El
algoritmo SMOTEBoost tiene una mejora sobre el algoritmo AdaBoost mediante la
introduccién de una técnica de sobremuestreo inteligente (SMOTE(Chawla et al., 2002))
que ayuda a equilibrar la distribucion de clases mientras que el algoritmo AdaBoost mejora
el rendimiento clasificador utilizando estos datos balanceados. El algoritmo RUSBoost
logra el mismo objetivo pero usando RUS en lugar de SMOTE. El resultado de ello es un
algoritmo simple con tiempos de entrenamiento del modelo rpido y un desempefio
favorable. Dejando a x; ser un punto en el espacio de caracteristicas X y y; sea una variable
clase en una serie de variables clases Y. Cada uno de los m ejemplos en la serie de datos S
puede ser representado por las duplas (x;,y;). Permitiendo a t ser una iterasion entre uno y
el maximo numero de iteraciones T (numero de clasificadores en el ensemble), h, es la
hipotesis débil entrenada en la iterasion t, y h.(x;) sea la salida de la hipdtesis h, para el
ejemplo x;. Sea D, (i) los pesos del ejemplo ith en la iteracion t.

En el primer paso los pesos de cada ejemplo son inicializados a 1/m donde m es el nUmero
de ejemplos en la serie de datos entrenados. En el sequndo paso las hipétesis débiles T son
entrenadas iterativamente, esto se muestra en los pasos a a g. En el paso 2a RUS es
aplicado para eliminar los ejemplos de clase mayoritario hasta N% de la nueva serie de
datos entrenados S; que pertenece a la clase minoritaria. Por ejemplo si la relacion de clase
deseada es 50:50 entonces los ejemplos de la clase mayoritaria son removidos
aleatoriamente hasta que los nimeros de clases de la mayoria y la minoria son iguales.
Como resultado S/ tendréd una nueva distribucion de pesos D/. En el paso 2b, S/ y D/ son
pasados al aprendizaje base WeakLearn que crea la hipotesis débil h, (paso 2c). La
pseudoperdida &, (basado en el entrenamiento de la serie de datos original S y la
distribucion de pesos D;) es calculado en el paso d. En el paso e los parametros de
actualizacion de los pesos «a es calculado como &,/(1 — &,). A continuacién la distribucién
de los pesos para siguiente iteracion D,,, es actualizada (paso 2f) y normalizado (paso
29). Después de T iteraciones del paso 2, la hipotesis final H(x) es devuelta como un voto
ponderado de las T hipétesis débiles del paso 3.
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Entrada:

Inicio:

Repetir:

Salida:

Sequencia (x1,¥41), ..., (xy,yn) con clases minotarias y" € Y, |Y| = 2.
Aprendizaje debil WeakLearn
Numero de iterariones T
porcentaje deseado del total de casos representado por la clase
minoritaria N
Para las clases minoritarias N
1. Inicializar D, (i) = 1/m Vi
Parat=1,....T.
a Crear series de entrenamiento temporal Si con distribucion D{
usando submuestreo aleatorio.
b Llamar WeakLearn proporcionando con ejemplos S{ y sus pesos D;.
¢ Regresar una hipotesis h;:X XY — [0,1].
d Calcular las pseudopérdidas (para S y D;):
& = Z De()(1 = he(x;,y:) + he Cxi, )
@y)yizy
e Calcular los parametros de la actualizacién de los pesos
ar =& /(1 — &).

f Actualizar D,

1

. ~ 5(1+he () —he(xpyy#yy))
D1 (D) = Dt(l)a? ‘ ‘

Deyq (D)
Zy

g Normalizar Dy, (i) =

T
1

Hipotesis final: H(x) = argmaxZ he(x,y)log—.
YEY = at

Figura 3.5. Esquema del algoritmo RUSBoost.
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CAPITULO

CUATRO

MODELOS MODULARES

En este capitulo se exploran los modelos modulares MNN. El disefio modular de la red
neuronal (MNN) se basa en la estructura de la corteza visual en los mamiferos. Las células
nerviosas que transmiten sefiales desde la retina estan conectadas a varias redes diferentes
en la corteza visual en la parte posterior de la cabeza. Cada red se especializa en una etapa
de procesamiento diferente, convirtiendo una secuencia de patrones de puntos de la retina
en algo que se puede interpretar como una imagen. Durante el desarrollo de la primera
infancia, las células nerviosas en la corteza visual compiten entre si para ver cual va a
responder a las sefiales de cada 0jo. En una red MNN cada una de las redes compite entre
si aprendiendo del conjunto de entrenamiento. Cada modulo aprende a contribuir en la red
como una pieza que forma parte a la solucion. Las redes neuronales modulares MNN se
conocen como un tipo de maquina comité llamado mezcla de expertos. La red tiene una
estructura basica MLP con una capa de entrada y salida, pero una serie de "redes de
expertos locales"” que residen entre las capas. Estos expertos locales son redes MLP y cada
uno es conectado a la capa de entrada. La capa de salida de cada experto estd conectada a
una "red gating" que determina cudl de los expertos locales produce una estimacion mas
cercana a la salida deseada. Los pesos de las conexiones en la red de expertos se actualizan
para reforzar la asociacion. Por lo tanto, el MNN es capaz de subdividir los datos de
entrenamiento en regiones con patrones similares. Se propone un modelo regional basado
en el modelo Modular mediante RNAs para pronostico de series de escurrimiento y lluvia.
El modelo Modular-Regional brinda un prometedor modelo para el prondstico hidroldgico.
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4.1 Introduccidn

En la prediccion de los eventos hidrometeorologicos extremos el hombre debe de estar
preparado ante eventos como: inundaciones, sequias, olas de calor etc. Dichos eventos
exigen la necesidad de buenos modelos de prediccion ademas de la importancia que ello
tiene en la gestion de los recursos hidricos. Tanto el escurrimiento como la lluvia asi como
todos los componentes meteoroldgicos que se tienen en una cuenca son dificiles de estudiar
puesto que no se tiene adn claro la influencia que tiene cada uno de estos componentes por
ello es complicado y existe cierto escepticismo en los modelos fisicos (Grayson et al.,
1992) sin embargo los modelos no lineales pueden involucrar de una forma mas
aproximada dicho comportamiento y de esta forma poder hacer una mejor aproximacion en
el pronostico. Las redes neurales artificiales RNAs con conexiones hacia adelante cuando
estan completas se les conoce también como redes singulares. Generalmente este tipo de
redes son las mas usadas y llegan a tener éxito siempre y cuando exista una buena relacion
entre la entrada y la salida de las variables estudiadas, sin embargo esto no puede ser
adecuado cuando se tiene informacion en el espacio o en el tiempo fragmentado. De
acuerdo con Ramachandra (2000) las relaciones funcionales entre la lluvia y el
escurrimiento es muy probable que sean diferentes para escurrimientos bajos, medios y
altos. La capacidad de infiltracion, el almacenamiento local y la cubierta vegetal juegan un
papel importante en los escurrimientos bajos, asi como el escurrimiento base pues
dependen totalmente de ellos. El escurrimiento base puede tener un tiempo de
escurrimiento del orden de varios dia 0 meses dependiendo de la cuenca. Por otro lado los
eventos correspondientes al escurrimiento alto se generan normalmente por tormentas
intensas que sobrepasan completamente la capacidad de infiltracion, almacenamiento en
depresiones y rugosidad de la superficie. Son bastante efimeras y se alimentan
principalmente por el rapido escurrimiento. Los eventos de escurrimientos altos también
pueden ser generados por eventos de lluvia de mediana intensidad que se producen en
sucesion constante. El primer evento de lluvia puede satisfacer todo el déficit de humedad
de la superficie y del subsuelo y el segundo evento puede contribuir en casi toda su
totalidad al escurrimiento. Por esta razon RNAs requieren un mayor esfuerzo para estos
casos durante su entrenamiento. Para que una RNASs tenga éxito en este tipo de casos debe
de tener una serie de datos bastante extensa. Por lo que su proceso de entrenamiento sera
muy lento ya que la red intenta aprender todos los matices del patron de entrada tratando de
englobarlo en un solo modelo. Debido a este tipo de casos nacen las redes neuronales
artificiales modulares RNAM.

4.2 Concepto de modularidad

Los modelos RNAs inspirados en la funcion del cerebro y més aln en recientes avances en
neuropsicologia y en neurobiologia existen evidencia de modularidad en las funciones
cerebrales. Por ejemplo en neuropsicologia una lesion cerebral circunscrita podria causar
un trastorno de lenguaje sin embargo deja otras funciones cognitivas del cerebro intactas,
por otra parte en neurobiologia se ha apreciado que las regiones en cerebros de humanos y
animales se organizan en mddulos especializados y funcionalmente segregadas
(Montcastle, 1978; Eccles, 1984 y Edelman, 1987).
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En los sistemas computaciones en general se considera que se tiene una arquitectura
modular si esta se puede separar o dividir en dos 0 mas subsistemas o médulos en el cual
cada subsistema o modulo individual evalia distintas entradas o las mismas entradas
manteniendo comunicacion con los otros subsistemas. La salida final del sistema modular
depende de la integracion de cada una de las salidas de los subsistemas las cuales se
combinan mediante un subsistema o modulo llamado red compuerta.

En un sentido mas amplio la modularidad implica que hay una considerable y visible
divisién funcional o estructural entre los diferentes médulos de un sistema computacional.
El enfoque de disefio del sistema modular tiene algunas ventajas evidentes, como la
sencillez y economia del disefio, la eficiencia computacional, la tolerancia a fallos y una
mejor extensibilidad. La ventaja mas importante de un sistema modular es su estrecha
analogia bioldgica. Los recientes avances en las ciencias neurobioldgicas han fortalecido la
creencia en la existencia de la modularidad en los niveles funcionales y estructurales en el
cerebro con ello se refuerza el éxito de aprendizaje de este tipo de sistemas modulares.

En un sistema modular una tarea compleja es descompuesta en subtareas que a su vez son
realizadas por modulos los cuales se unen para dar una Unica solucién y de esta forma se
resuelve la tarea compleja esto hace que el sistema en conjunto sea mas facil de entender
modificar y extender (Hrycej, 1992; Gallinari, 1995). Ademéas que el tiempo de
entrenamiento del sistema puede reducirse como resultado de la descomposicion modular
(Pratt et al., 1991). La descomposicion de un problema en componentes modulares puede
llevarse a cabo de forma automatica, explicita o por medio de descomposicion en clases
(Lu & Ito, 1998). Cuando la descomposicion es en modulos explicita, esto por lo general se
basa en la comprension solida del problema. La division en subtareas es conocida a priori
antes del entrenamiento y asi se puede mejorar el rendimiento en el aprendizaje. Algunas
veces los mddulos pueden ser soluciones especializadas a la misma tarea de manera que se
obtiene el mejor rendimiento en la tarea cuando el modulo mas adecuado dada las
circunstancias se ha seleccionado. La descomposicién en clases implica dividir un
problema en subproblemas basados en relaciones de clases. En la descomposicion
automatica se caracteriza por la particion ciega. Los fines de la descomposicién automatica
son mejorar el rendimiento.

En un sistema modular cada mddulo presenta las siguientes caracteristicas.

1. Los mddulos tienen un dominio especifico y se han especializado arquitecturas
computacionales para reconocer y responder a ciertos subconjuntos o subtareas de
la tarea general.

2. Cada modulo es tipicamente independiente de otros médulos en su funcionamiento
y no influyen ni son influenciados por otros modulos.

3. Los modulos generalmente tienen una arquitectura mas simple en comparacion al
sistema como un todo. Asi un médulo puede responder a la entrada dada mas
rapido que un sistema monolitico complejo.

4. Las respuestas de los modulos individuales son simples y tienen que ser
combinados por algin mecanismo de integracién con el fin de generar la respuesta
del sistema complejo.
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En general las ventajas de un sistema modular radican en su capacidad de generalizacion
asi como su rendimiento computacional.

4.3 Redes neuronales artificiales modulares RNAM

Son evidentes las ventajas de los modelos modulares especialmente en los procesos
cerebrales, esto se ha convertido en la corriente principal en las areas de investigacion de la
neurociencia cognitiva. Las técnicas de disefio modular estan ganando popularidad. EI uso
de redes neuronales modulares RNAM para regresion y clasificacién se pueden considerar
como un modelo competidor a RNAs convencionales, pero con mas ventajas. Dos de las
ventajas mas importantes son una base neurobioldgica estrecha y una mayor flexibilidad en
el disefio. Otra motivacion de las RNAM es ampliar y explotar las capacidades y
arquitecturas basicas de las redes neuronales artificiales mas comiunmente utilizados que
son inherentemente de naturaleza modular. RNAM pueden aplicarse a una gran variedad
de problemas complejos como suceden muy a menudo en la naturaleza. En muchos casos
RNAM resultan mas convenientes de RNAs. Por ejemplo, en el caso de aproximacion de
funciones. Las funciones continuas a trozos no pueden ser en general modeladas con
precision por las redes neuronales artificiales monoliticas RNAs. Pero, por otro lado, las
redes neuronales modulares RNAM han demostrado ser muy eficaces y precisas cuando se
utiliza para la aproximacién de estos tipos de funciones (Haykins, 1994). Algunas de las
principales ventajas de aprender los sistemas modulares son extensibilidad, el aprendizaje
gradual, continua adaptacion, la economia del aprendizaje, re-aprendizaje, y la eficiencia
computacional.

Una definicién formal de RNAM es la siguiente (Jordan & Jacobs, 1991a; Osherson et al.,
1990; Jordan & Jacobs, 1991b). Una red neuronal se dice que es modular si el calculo
realizado por la red se puede descomponer en dos o mas mddulos (subsistemas) que operan
en entradas distintas sin comunicarse entre si. Las salidas de los médulos estan mediadas
por la integracion de una unidad que no estd permitido para alimentar informacion de
vuelta a los médulos.

4.4 Modelo matematico de una RNAM

El algoritmo general para el modelo Modular ha sido discutido por Jacobs y Jordan (1993),
Jordan y Jacobs (1994) y Haykin (1994). Este algoritmo fue adaptado para problemas de
lluvia escurrimiento. El diagrama esquematico de una red neuronal artificial modular
RNAM se muestra en la figura 3. EI Modelo Modular estd compuesto de diferentes RNAs
feedforward o de alimentacion hacia adelante en cada una de ellas da una salida que se
ajusta mediante una red especial de tipo compuerta denominada Gating, la cual produce
una salida o pesos que ajustan a cada mddulo. Esto es la suma ponderada de las respuestas
de los mddulos forma la salida deL modelo Modular. Es entonces que la salida de la red
Gating puede ser considerada como la probabilidad asignada en particular a un médulo,
esto es mediante la funcién softmax implicando que siempre la suma de las salidas de la
red Gating siempre sumaran la unidad.
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Figura 4.1. Arquitectura del modelo Modular con el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion.

En general el algoritmo para el modelo Modular fue adaptado para problemas de lluvia-
escurrimiento. Cada vector de entrenamiento p-dimensional por x y la respuesta de salida
por d denotando la descarga deseada. Cada uno de los vectores de entrada es presentado a
la red Gating junto con los k mdédulos simultdneamente. La salida de cada mddulo es
representada por y; entonces la salida de la RNAM es representada por y como sigue.

k
y= 2 giyi (4.1)
i=1

Aqui g; denota los pesos asignados por la red Gating a las salidas de los mddulos, la suma
de los productos de las salidas por los pesos dan como resultado la salida del modelo
Modular. Dado un vector de entrada x se conceptualiza la respuesta deseada como el
resultado de una transformacién deterministica con ruido adherido entonces esto se puede
expresar como sigue.

d= Fi(X) + Ei,i = 1,2,3, k. (42)

En la ecuacion anterior la forma de la funcion F no es conocida y &; se asume como una
variable aleatoria Gaussiana con media cero y varianza ¢. La distribucion de cada vector
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de respuesta deseada es una combinacion leneal de la distribucion Gaussiana k, y se
expresa como sigue.

1 - 1
fd-yilx)= T 2, ;iexp [_Ttiz (d - }’i)z] (4.3)

El objetivo final del entrenamiento es encontrar los pesos w para todos los nodos de los
mddulos, una serie de pesos a para la red Gating y un vector ¢ conteniendo las varianzas
o? asociadas con cada mddulo, estos pueden ser tratados como pardmetros desconocidos
que seran obtenidos maximizando la funcién de verosimilitud. La funcién log-verosimil es
como sigue.

k

l- 1
Iw,a0) = lnE%exp [_ﬁ(d - yl-)z] (4.4)

i=1

Maximizando el lado derecho de la ecuacidon es equivalente a encontrar la méaxima
verosimilitud y estimar los pardmetros w, a y a. Después que el entrenamiento es llevado a
cabo la prediccion del modulo i es interpretada como la media condicional dado el vector
de entrada. Similarmente las salidas g; de la red Gating son interpretadas como las
probabilidades previas condicionales que el vector de entrada pertenezca a la i-ésimo clases
y por lo tanto deberian ser predichas por el modulo i-ésimo. Los valores de o; son
estimados de lo bien que cada mddulo pueda predecir dentro de su propia clase. Hasta
ahora no existe restriccion alguna en cuanto a la arquitectura de los médulos individuales.
Las Unicas restricciones que se han impuesto son que la red Gating tiene k nodos en su
salida igual al nimero de médulos del modelo Modular.

0<gi<1l i=123 ..k (4.5)

(4.6)

k
291':1

i=1

u; denota la fuerza de la sefial de entrada recibida por la i-ésimo neurona en la capa de
salida de la red Gating. Para satisfacer las ecuaciones anteriores la funcién softmax (Bridle,
1990) puede ser usada como salida en la red Gating.

exp(u;)

E'f_lexp(u,.) (4.7)

i =

Las probabilidades posteriores dependen del namero de mddulos en el modelo Modular.
En este caso h; es la probabilidad posterior que el i-ésimo modulo genera como salida, en
un sentido bayesiano se puede formular como sigue.
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Ji 1 2
e[t
i [ 20 l i=123..k

K (4.8)
Z' ‘g—jexp [_Ti_iz(d - Yi)z]

=1

h'i:
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CAPITULO

CINCO

REGIONALIZACION DE CUENCAS

En este capitulo se exploran diferentes métodos de anélisis cluster para la formacion de
regiones mediante atributos de la misma. EI analisis cluster trata de investigar, interpretar y
clasificar los datos dados en grupos similares o grupos. Los datos dentro de un grupo deben
ser lo mas similar posibles y los puntos de los diferentes grupos deben de ser lo mas disimiles
posibles. En este capitulo, primero se introduce una breve descripcion de varios atributos
utilizados en la regionalizacion mediante el analisis clister. Después de esto, se amplia el
analisis cluster. Posteriormente, se describen los pasos para la regionalizacion. Finalmente la
seccidn concluye con una discusion de los temas en analisis de conglomerados.

5.1 Introduccion

Debido a la escasez de datos en muchos sitios es dificil realizar el disefio hidroldgico. El
analisis regional presenta una alternativa y una mejora en el analisis hidrologico fortaleciendo
la informacion. Un grupo de cuencas que son lo suficientemente homogéneas en los
mecanismos de generacion de respuestas de flujos constituye una region homogénea. Para
identificar regiones homogéneas se utiliza un procedimiento conocido como regionalizacién.

En el analisis regional los grupos que constituyen regiones homogéneas a menudo estan
constituidos por cuencas geograficamente contiguas basado en las fronteras politicas,
administrativas, o fisiograficas. Sin embargo, esta practica es criticada porque la delimitacion
de las regiones que utilizan estos factores no garantiza la homogeneidad hidrolégica. En
consecuencia, varios enfoques en el campo de la regionalizacion se han desarrollado que
buscan similitud entre sitios mediante la examinacion de sus atributos, como caracteristicas
fisiograficas, ubicacién geografica, y estadisticos de las series analizadas.
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La regionalizacion de las cuencas hidrograficas incluyen: (i) el método de residuales (Thomas
y Benson, 1970; Wandle, 1977; Glatfelter, 1984; Choquette, 1988); (ii) el analisis de
correlacién candnica (Ribeiro-Corréa et al, 1995; Cavadias, 1989, 1990; Cavadias et al, 2001);
(iii) la region de influencia (region of influence, ROI) enfoque y sus extensiones (Burn, 1990a,
b; Zrinji y Burn, 1994; Cunderlik and Burn, 2006a); (iv) el enfoque jerarquico y su extension
al marco ROI (Gabriele y Arnell, 1991; Zrinji y Burn, 1996); y (v) el analisis cluster (Mosley,
1981; Tasker, 1982; Acreman y Sinclair, 1986; Wiltshire, 1986; Bhaskar y O'Connor, 1989;
Burn, 1989; Nathan y McMahon, 1990; Hosking y Wallis, 1997; Hall y Minns, 1999; Hall et
al., 2002; Jingyi y Hall, 2004; Rao y Srinivas, 2006a, b). Javelle et al. (2002) desarrollando
analisis regional frecuencia duracién de flujos (FDF) curvas basadas en el método del indice
de la avenida (Dalrymple, 1960) para describir el régimen de flujos en una cuenca. Shu y Burn
(2004) usé un sistema experto difuso con mejoramiento genético para el anélisis de frecuencia
regional. Una detallada comparacién de algunos de los enfoques utilizados generalmente en la
regionalizacion de las cuencas se encuentra en Cunnane (1988) y GREHYS (1996), mientras
que Bobée y Rasmussen (1995) proporcionan una revision de la literatura relevante.

En el método de los residuales (method of residuals, MOR) el enfoque hacia el analisis de
frecuencia regional, las regiones son formadas utilizando los signos positivos y negativos de la
residuos extraidos de un modelo de regresion regional, el cual relaciona los cuantiles de flujos
en cada estacién hidrométrica con las caracteristicas de las cuencas hidrogréficas. Este
enfoque de regionalizacion es ampliamente utilizado por el Servicio Geoldgico de Estados
Unidos (USGS). Este método delimita regiones de inundacion de una manera bastante
arbitraria y las regiones son con frecuencia arregladas para que coincidan con las fronteras
geograficas o limites hidroldgicos y areas politicas o administrativas. Entonces es de esperarse
que las regiones delimitadas por este método den como resultado cuencas cuyas caracteristicas
de frecuencia de inundacion podrian no ser similares (Wiltshire, 1986; Bhaskar y O'Connor,
1989).

En el analisis de correlacion candnica (canonical correlation analysis, CCA) con un enfoque
en el analisis regional de frecuencia (Cavadias, 1989, 1990), las cuencas de drenaje estan
representadas como puntos en espacios de pares de variables candnicas relacién-inundaciones
no correlacionadas y pares de variables candnicas relacion-cuenca no correlacionadas para
examinar la similitud en los patrones de puntos correspondientes en estos espacios. Si los
patrones de punto son lo suficientemente similares, las regiones se forman en los espacios de
las variables canonicas relacion-inundacién. El enfoque fue originalmente basado en la
opinion visual subjetiva de patrones de agrupamiento que pueden estar disponibles. Ribeiro-
Corréa et al. (1995) y Cavadias (1995) extension del enfoque para determinar vecindades
hidrologicas homogéneas y fue aplicado a la regionalizacion de flujos. El problema con este
enfoque es que a la regionalizacion es que la similitud en los patrones de los puntos no puede
ser encontrada (Bobée and Rasmussen, 1995).

El enfoque de la region de influencia (region of influence, ROI) (Burn, 1990a, 1990b) permite
que cada sitio tenga su propia region. La region de influencia de un sitio en especifico consiste
en aquellos sitios en la regidn de estudio cuya distancia al objetivo es un espacio de atributos
multidimensionales ponderados que no sobrepasen un umbral elegido.
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Para regiones fijas, Gabriele y Arnell (1991) propusieron el enfoque jerarquico para analisis de
frecuencia regional que representa explicitamente la variabilidad espacial de las diferentes
caracteristicas de los flujos. Zrinji and Burn (1996) incorporaron el concepto de enfoque
jerarquico dentro del marco de regién de influencia para definir una serie de regiones de
influencia para cada sitio en oposicion a una sola regién de influencia. Cada enfoque para la
regionalizacion tiene sus beneficios y limitaciones. Sin embargo, debido a las limitaciones por
la escasez de datos y la subjetividad en la seleccion de los atributos, pesos, valores de
umbrales y medidas de distancia, no existe un criterio establecido por el cual la superioridad
de algun método en particular de regionalizacion pueda ser claramente establecida.

5.2 Atributos usados en la regionalizacion

Dentro del analisis cluster se forman vectores con similitudes. Generalmente los atributos que
se utilizan para la regionalizacién de las cuencas hidrograficas incluyen: 1) caracteristicas
fisiogréaficas; 2) caracteristicas de cubierta; 3) caracteristicas asociadas con el uso del suelo; 4)
caracteristicas de drenaje de la cuenca; 5) caracteristicas geograficas; 6) caracteristicas
meteoroldgicas; 7) caracteristicas geoldgicas; 8) medidas de respuesta de la cuenca asi como
del pico de avenida y 9) estacionalidad y estadisticas direccionales de los flujos.

En la préctica, las regiones homogéneas son formadas utilizando un enfoque de
regionalizacion mediante el uso de los estadisticos de la serie de flujos. Sin embargo se
deberian utilizar més caracteristicas o atributos en la regionalizacion. Un inconveniente en el
uso de estadisticas de flujos como atributos para formar regiones homogéneas es que dichas
regiones pueden parecer homogéneas pero no necesariamente son eficaces para el analisis
regional (Burn et al., 1997). Del mismo modo, la formacion de las regiones no debe basarse
exclusivamente en las caracteristicas fisiograficas de cuencas. Esto se debe a que la similitud
fisiografica no necesariamente implica similitud en la respuesta hidrologica de la cuenca. Por
lo tanto para la formacion de regiones homogéneas es razonable incluir algunos atributos que
se estiman a partir de datos medidos en los sitios de aforo, siempre que estas medidas no estan
altamente correlacionadas con los valores propios (Hosking y Wallis, 1997, pp. 54-55). Los
descriptores de estacionalidad de los flujos son menos propensos a errores y son mas robustos
que las medidas basadas en datos de la magnitud de flujos. Otras caracteristicas del lugar en
estudio que se pueden utilizar para formar regiones homogéneas pueden basarse en
estimaciones suficientemente precisos que pueden utilizarse como si fueran cantidades
deterministas, por ejemplo, la lluvia media anual.

5.3 Clasificacion de algoritmos claster

Los algoritmos de clasificacién generalmente se dividen en dos (Jain y Dubes, 1988):
agrupacion jerarquica y la particional. El procedimiento de agrupacion jerarquico proporciona
una secuencia anidada de particiones mientras que la agrupacion particional genera una sola
particion de los datos en un intento de recuperar la particion natural de los datos. Los
algoritmos de agrupacion jerarquica se pueden subdividir en dos categorias: de aglomeracion y
divisivos. Para un conjunto dado de vectores de caracteristicas N, los procedimientos de
agrupamiento jerarquico aglomerativas comienzan con un numero de grupos N. Los grupos
aislados son aquellos que consisten en un solo vector de caracteristicas. Para evaluar la
disimilitud entre los grupos se utiliza la distancia euclidiana. Los grupos que son menos
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disimiles son encontrados y fusionados. Esto proporciona N-2 grupos aislados y un cluster con
dos vectores de caracteristicas. EIl proceso de identificacion y fusién de los dos grupos mas
cercanos se repite hasta que se obtiene el nimero deseado de grupos. Por otro lado el
procedimiento de agrupamiento jerarquico divisivos comienzan con un unico clister formado
por todos los N de vectores de caracteristicas. El vector de caracteristica que tiene la mayor
disimilitud a otros vectores de la agrupacion es identificado y se separa para formar un grupo
disidente. Los valores de disimilitud de los vectores de caracteristicas restantes del cluster
original son examinados para determinar si alguno puede agregarse al grupo disidente. En este
paso se divide el cluster o grupo original en dos partes. EI grupo mas amplio se somete al
procedimiento mencionado en el siguiente paso. El algoritmo termina cuando se obtiene el
namero deseado de grupos.

El proceso de agrupacion jerarquica (tanto de aglomeracion y divisivo) puede ser representado
como una secuencia anidada o arbol, llamado dendograma, que muestra como se relacionan
los grupos que se forman en los diferentes pasos del proceso. El inconveniente de los
algoritmos de agrupamiento jerarquico es que los grupos resultantes por lo general no son
Optimos debido a que los vectores de caracteristicas formados en las primeras etapas no se
pueden mover a otro grupo. Los algoritmos de agrupamiento jerarquico divisivos siempre son
divididos en grupos o clister. En contraste, los algoritmos aglomerativos siempre se fusionan
en grupos o cluster. En los procedimientos de agrupacion particional se intenta recuperar la
agrupacion natural presente en los datos a través de una sola particion. Los algoritmos de
agrupamiento basado en prototipos son la clase mas popular de los métodos de agrupamiento
particional que consideran el prototipo, como grupo centroide, como representado del clister.

Los algoritmos de agrupacion también se pueden clasificar como hard clustering y fuzzy
clustering. En hard clustering, cada vector de caracteristicas se asigna a uno de los grupos con
un grado de pertenencia igual a uno. Esto se basa en el supuesto de que los vectores
caracteristicos pueden ser divididos dentro de grupos no solapados con fronteras bien
definidos entre ellos. Esto es natural para los grupos compactos y bien separados sin embargo,
en muchas situaciones realistas se tienen vectores con semejanza parcial a varios grupos y por
lo tanto no se pueden justificar plenamente la asignacion de un vector de caracteristicas a un
cluster. La teoria de conjuntos difusos o fuzzy clustering (Zadeh, 1965) es una forma natural
de representar una situacion de este tipo. Fuzzy clustering permite un vector de caracteristicas
de pertenecer a todos los grupos de forma simultanea con un cierto grado de pertenencia en el
intervalo [0, 1].

5.4 Pasos en la regionalizacién mediante el analisis clUster

1) Seleccion de atributos: en este paso se analizan los datos de distintas variables para
identificar los atributos que influyen en la respuesta de la cuenca o region en estudio.

2) Preparacion de vectores caracteristicos: en este paso los datos disponibles para cada
atributo son reescalados para anular las diferencias en sus varianzas y sus magnitudes
relativas.

3) Formacion de grupos o cllster: en este paso se particionan vectores caracteristicos
disjuntos o superpuestos mediante algin algoritmo clister.
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4) Seleccion del namero 6ptimo de regiones: a partir de los grupos formados en el paso
anterior, acé se interpretan visualmente y mediante indices de validez para determinar
el nimero éptimo de regiones.

5) Pruebas en las regiones homogéneas: después de formar regiones en el paso anterior
es necesario probar su homogeneidad mediante el uso de pruebas estadisticas que
miden su grado de homogeneidad.

6) Ajustes de regiones homogéneas: las regiones con mayor posibilidad de ser
homogéneas son ajustadas para poder mejorar su homogeneidad.

5.5 Clasificacion mediante el algoritmo de Fisher

Este algoritmo calcula exactamente una particion optima en k de un conjuntoQ. El objetivo es
construir particiones de forma iterativa con un nimero de clases igual al indice de la iteracion
actual escogiendo de manera Optima cada clase agregada una particién existente.

Para el caso multidimensional se tiene el conjunto Q = {x;, x5, X3 .....x,} con x; € RP. Para
poder hallar la particion P(m, k) = (C,,C5,C5 ....C,) de Q en k clases tal que 1 < k < m.
Con pesos de los individuos como py,p2,p; ... Dm, Siempre que Y7L, p; =1y siendo

n4,My, N3 ..... Ny, €l efectivo de cada clase, con Y:¥_, n; = m. Se tiene el siguiente criterio a
minimizar denotado como inercia intra-clases, esto es como sigue.

k

k
WIPGm 0] = Y 160 = )" > oyl - 66 G
i=1

i=1jeC;

con

G(C) = Z%x; y m=) (5.2)

JEC; JEC;

Finalmente P denota una particion optima de {j,j + 1,....m} en [ clases. La particion P} de
inercia intra-clase es la minima calculada por el algoritmo de Fisher. De acuerdo con el
criterio de inercia intra-clase, este es aditivo, lo que conduce a un proceso de optimizacion
mediante la programacion dinamica.

El algoritmo de Fisher es denotado por dos pasos donde se construye recursivamente una
sucesion P’ de las particiones optimas {j,j + 1,...m} en [ clases, como se menciono

anteriormente. En forma concreta interesa encontrar P;, particion optima de {1,2,....m} en k
clases. El algoritmo de Fisher es mostrado como sigue:
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Paso 1: para j =1,2,...m se define P/ ={j,j +1,...m} siendo la particién optima de
{j,j +1,...m} es unasola clase.
Paso 2: paral = 2, ..... k (etapa l)
Paraj=k—-1+1,...m—-101+1
Se busca un hy € {j, ....m — [ + 1} minimizando
I +1,...i}) + P*L donde i variaen {j,....m — [ + 1}.
Se define

p/ = {{j,j +1, ..o}, Pli_‘)f} donde P}
es la particion optima de
{ipc+1,...m}enl—1clases, enlaetapal — 1.

W[P'] = I{j, ... i) + W[PPF]

5.6 Teoria de Momentos-L

L-momentos han sido ampliamente utilizados en el andlisis de frecuencia de avenidas,
Momentos-L y relaciones Momentos-L son més convenientes que los momentos de
probabilidad pesada porque son mas faciles de interpretar como medidas de forma
distribucional (Hoskin, 1994) similares a los productos de momentos ordinarios, Las
principales ventajas sobre los momentos convencionales (producto) es que son capaces de
caracterizar una gama mas amplia de distribuciones. El prop6sito de Momentos-L y momentos
de probabilidad pesada es para resumir distribuciones tedricas y muestras observadas. Por lo
tanto Momentos-L pueden ser utilizados para la estimacion de parametros, estimacion de
intervalos y pruebas de hipotesis (Voguel, 1993). Detalles sobre el método de Momentos-L se
pueden encontrar en Hosking y Wallis (1997). Brevemente, se trata de una modificacion de los
momentos de probabilidad pesada (MPP) método explorado por Greenwood et al. (1979), con
la ventaja de ofrecer una descripcion de la forma de una distribucién de probabilidad mediante
asimetria-L y curtosis-L. Los momentos-L son una combinacion lineal de los momentos de
probabilidad pesada y vienen dados por:

1 ) o DR + k!
Ars1 =Jo x(F)P:(F)dF = Z, &2 — 1)1 Px (5.3)

con

- (DK@ + k) 1
prry= 3L (k?)z (r(r_;),) F, and B, = J x(F)E.dF 54
2, . ;

Donde F(x) es una funcién de distribucién acumulada (fda) y x(F) la funcion cuantil.
Las relaciones de Momentos-L son:

Ay A

T _y/‘lr_lz’

= I r=3,4... (5.5)
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Cada una analogas a las relaciones tradicionales, es decir T es el coeficientes de variacion
(L — CV); 15 la asimetria-L y 7, la curtosis-L. Los parametros son estimados al equiparar los
Momentos-L ordinarios con la distribucion de Momentos-L. En la practica, los Momentos-L
son estimados a partir de una muestra finita. Véase si x;., < X5, < **. < X, €5 UNA SiMple
muestra de tamafio n ordenada. Los Momentos-L de una muestra estan dados por:

r

(=D kO + k)!
brsa Z kD2 — 1)1 Ok (5.6)

k=0

Donde b, es un estimador imparcial de 3, con:

e (—DE=2) e (i— k)
b =n"" Z m—Dm—2)...(n—k)in (5.7)

i=k+1

Las relaciones de los Momentos-L muestrales estan definidos como:

l2 lr
t =— t, = — =
, Y=, T=34 (5.8)

Que se utilizaran para el analisis de homogeneidad en el andlisis de frecuencia regional.

5.7 Pruebas de homogeneidad regional

La siguiente se usa en general para el andlisis de frecuencia regional. Supdngase que hay N
sitios en la region con tamafios de muestra n,, n,, ...., ny, respectivamente. Las relaciones
de los Momentos-L muéstrales en el sitio i son denotados por t!, t; y t} etc. Los promedios
ponderados de las relaciones de los Momentos-L estan dados por:

N N N N
3 YOUY) WAREE Yoy o
i=1 i=1 i=1 i=1

r=34,...

(5.9)

Deteccién de datos utilizando la medida de discordancia

- - 1 1 T - -, . -
Véase si u; = [t(‘), tg”,tf)] sea el vector que contiene los valores ¢,t; yt, para el sitio i
donde superindice T denota la transposicion del vector o matriz. Quedando:

N
u= Z iy, (5.10)

L
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Sea el promedio regional (no ponderado). La medida de discordancia para el sitio i esta
definida entonces como sigue:

D; = %N(ui —w)'A ™ (n; — W) (5.11)
Donde
N
A= 2(“" - (u; —0) (5.12)
I=1

Obviamente, un valor grande de Di indica la discordancia del sitio i con otros sitios. Hosking
& Wallis (1997) encontraron que no hay un nimero fijo que sugieran que Di sea un valor
grande y sugirieron algunos valores criticos para la prueba de discordancia que dependen del
namero de sitios en cada region (ver Tabla 5.1).

Tabla 5.1. Valores criticos de Di para la prueba de discordancia (Hosking & Wallis, 1997).

Ndmero de sitios 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 >15

Valor critico 1.333 1.648 1917 2140 2.329 2491 2.632 2757 2.869 2971 3.000

5.7.1 Prueba de homogeneidad usando la medida de heterogeneidad
Se debe tomar en cuenta que en una region homogénea todos los sitios deben de tener la

misma poblacién de acuerdo a Momentos-L. Una simple medida de dispersion de los
Momentos-L muéstrales es la desviacion estandar de todos los sitios L-CV:

N N %
V= {; ni(th — tR)Z/ ; ni } (5.13)

Hosking & Wallis (1997) construyeron un estadistico H como:

V—uv
H= a

. (5.14)

Para medir la heterogeneidad entre los sitios de la region, donde uV y oV son la media y la
desviacion estandar, respectivamente, de N, valores simulados de V. Las simulaciones se
realizaron utilizando una distribucion flexible de las relaciones regionales promedio de las
relaciones de Momentos-L t, t3, y t, . Después Hosking & Wallis (1993, 1997), usaron la
distribucion kappa de cuatro pardmetros con la funcion cuantil como sigue:
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{1 ) [1 _hFh]k} (5.15)

En las simulaciones (Hosking, 1994). Con el fin de obtener valores confiables de uv y ov, el
namero de simulaciones tiene que ser grande, en este estudio se utilizd6 N;,, = 500. La region
se considera “aceptablemente homogénea” si H < 1, “posiblemente heterogénea” si 1 <
H < 2,y “definitivamente heterogénea” si H > 2.

x(F)=¢+a

5.8 Ajuste de regiones

Si las regiones que se han obtenido a partir del andlisis clister no son estadisticamente
homogéneas, entonces pueden volverse a ajustar para mejorar su homogeneidad. Este paso en
la regionalizacidn se justifica por que las regiones en general no se esperan sean homogéneas
cuando dichas regiones son formadas a partir de atributos. Sin embargo, las modificaciones no
deben ser sustanciales si los atributos utilizados para anlisis cllster incluyen un nimero
razonable de variables causales que afectan el flujo de respuesta de las cuencas y si un
algoritmo cluster eficiente es utilizado para la regionalizacion.

Las opciones sugeridas por Hosking y Wallis (1997) para el ajuste de las regiones resultantes
mediante el algoritmo de agrupacion incluyen: (i) la eliminacion (o eliminar) uno o mas sitios
de la serie de datos; (ii) la transferencia (0 movimiento) de uno o mas sitios de una region a
otras regiones; (iii) dividir una region para formar dos o mas nuevas regiones; (iv) permitir
que un sitio para ser compartido por dos o mas regiones; (v) disolver regiones mediante la
transferencia de sus sitios a otras regiones; (vi) la fusién de una regién con otra; (vii) la fusion
de dos 0 mas regiones y grupos; y (viii) la obtencion de mas datos y la redefinicion de las
regiones. Entre estas, las tres primeras opciones son Utiles en la reduccion de los valores de las
medidas de heterogeneidad de una region, mientras que las opciones (iv) a (vii) ayudan a
asegurar que cada region es suficientemente grande.

5.9 Regionalizacién mediante el anélisis Fuzzy C-Medias

El algoritmo Fuzzy C-Medias fue propuesto por Dunn (1974) y extendido por Bezdek (1981)
este Ultimo muy popular. Este algoritmo que esta basado en optimizacion iterativa de una
funcidn objetiva fuzzy. Este algoritmo es muy 0til para particionar Ncuencas en una region en
¢ grupos difusos o fuzzy clusters.

Si se tiene a y, que denota k — th vector de caracteristicas que representa k — th cuencas en
funcion de n dimensiones en el espacio con etiquetas de los ejes en las coordenadas
(V1y wee vee e V) €S dECIF [V1) eon woee. Vi) € R™, donde y;;, denota los valores del atributo i en
¥ Los atributos del vector caracteristico y;, son reescalados como.

W.
Xk = ;il[f(Yik)] para 1<i<n1<k<N (5.16)
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Donde x;;, denota el valor reescalado de y;;; w; es el peso asignado al grupo i; o; se refiere a
la desviacion estandar del atributo i; f(.) Representa la funcién de transformacién y N
representa el namero de n dimensiones vectores caracteristicos. El reescalado de los atributos
es necesario debido a las diferencias en su varianza, magnitudes e importancia relativa.

La serie de los N vectores caracteristicos reescalados pueden ser representados como una
matriz de datos X de tamafio n x N.

x11 Xyl x1N
X = (5.17)
Xn1 - Xnn
Ademas sea V = (v; ........1.) representan una c-tupla de prototipos v;, cada uno de los

cuales caracteriza el centroide de uno de los c clusters. El algoritmo Fuzzy c-Medias
particiona la matriz X en ¢ subconjuntos minimizando la siguiente funcion objetivo.

Cc

N
JU,V:X) = 2 (ug ) d? (xy, v;) (5.18)

i=1k=1

Sujeta a las siguientes condiciones

Cc

Euik =1 VkE{l....,N} (5.19)
i=1
N
0<2uik<N vie{l,.....,c} (5.20)
k=1 '

Donde u;, € [0,1] denota la pertenencia o grado de pertenencia del k —th vector de
caracteristicas reescalado x; en la i —th grupo difuso o fuzzy cluster; U es la matriz de
particién difusa que contiene los miembros de cada vector de caracteristicas reescalado en
cada grupo difuso; el parametro u € [1, oo] se refiere al peso del exponente para cada miembro
difuso; d?(x, v;) es la distancia de k — th vector de caracteristicas reescalado x,, al centroide
del i — th grupo v;. Cuando se usan prototipos de puntos la forma general de la medida de
distancia se da por la siguiente ecuacion.

[un U1k ulN'l
[ : : : |

U=|ua U - Uy | (5.21)
Uep oo Uck - Uendpy

d? (g, vi) = (e — v) T4 (e — ) (5.22)
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Donde la norma A; es una matriz simétrica definida positiva asociada con el grupo i, para la
estimacion de la distancia euclidiana entre x;, y v;, A; = I Vi, donde I es la matriz identidad.

La primera restriccion de la ecuacion 5.21 requiere que los miembros de un vector
caracteristico de entradas elegido sobre todos los ¢ grupos difusos deben de sumar 1.0.

Es significativo asignar valores de pertenencia muy pequefios a un vector de caracteristicas si
es representante de una cuenca cuya respuesta hidroldgica es bastante diferente a la respuesta
hidroldgica de las otras cuencas consideradas para la agrupacion. Sin embargo, la primera
restriccion no permite las iteraciones del procedimiento de Fuzzy c-Medias para converger a
una solucién para el que la pertenencia del vector de caracteristicas en todos los grupos ¢ no
sume 1. Asi, en la solucion del algoritmo Fuzzy c-Medias, existe la posibilidad de que ciertos
sitios que no encajan en ninguna de las regiones identificadas todavia tendrian valores de
pertenencia considerables en todos los grupos, de tal manera que sumen uno. Esto, a su vez,
afecta a la homogeneidad de las agrupaciones resultantes. Para resolver este problema, los
procedimientos para ajuste de regiones de Hosking y Wallis (1997), podrian ser Utiles.
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CAPITULO

SEIS

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En este capitulo se realiza una comparacién del rendimiento entre los modelos tradicionales y
los de enfoque regional propuesto para prediccion de lluvia y de escurrimiento en diferentes
escalas temporales. Los modelos tradicionales y los del enfoque regional propuesto estan
basados en RNAs, Ensamblados y Modulares. Concretamente se comparé si los modelos de
prediccion con enfoque regional son mas precisos que los de enfoque tradicional. La precision
se evalud mediante las medidas de eficiencia tradicionales MSE, RMSE, MAE, MAPE, indice
de concordancia d y el coeficiente R?. Los resultados encontrados en este trabajo demuestran
que el enfoque regional propuesto es util y prometedor en el pronostico de la lluvia y de
escurrimientos en escalas mensuales, trimestral y semestral, ya que los modelos regionales han
sido superiores en gran parte a los modelos tradicionales de prediccién. En recientes afios los
modelos utilizados para pronéstico de lluvia y escurrimiento basados en RNAs han
demostrado ser una poderosa herramienta. Es por eso que el enfoque regional propuesto se
puede considerar como una nueva herramienta para el pronéstico hidrolégico. El impulso para
el desarrollo de estos modelos ha sido el papel fundamental que juega el prondstico en los
recursos hidricos. Las aplicaciones practicas incluyen el disefio y operacion de estructuras
hidraulicas, control de avenidas, gestion de suministro de agua, generacién de energia
eléctrica, disefio de sistemas de irrigacion, mitigacion de impactos generados por inundaciones
y sequias, entre muchas otras aplicaciones. El propdsito fundamental en esta investigacion es
mejorar el pronostico hidrolégico mediante la regionalizacién. Se espera que esta
investigacion siga impulsando al desarrollo y la investigacion en el area hidroldgica.



MODELO REGIONAL BASADO EN RNAs 58

6.1 Introduccion

Existe un gran interés en pronosticar a corto y largo plazo con el menor error posible, puesto
que todo el tiempo se pretende prever condiciones a futuro, una de las variables climaticas
mas importantes en Hidrologia son el escurrimiento y la lluvia ya que son importantes en la
planeacién , en la operacion y en general para disponibilidad hidrica.

Se sabe que la atmosfera es un sistema cadtico: ya que cualquier cambio de condiciones aun
siendo estas apenas diferentes evolucionaran hasta que, eventualmente, diverjan (Lorenz,
1963,1969). Aunque se pudiera tener un modelo matematico de prondstico perfecto de las
variables hidrol6gicas, debido a la imposibilidad de tener datos confiables y perfectos de las
mediciones de estas variables en el instante t, es imposible determinar el prondstico exacto en
un tiempo t+1 y por lo tanto mientras mas lejano sea el prondstico, mayor serd la
incertidumbre.

La naturaleza cadtica de la atmdsfera, hace que sea imposible realizar prondsticos precisos de
lluvia y por ende de escurrimientos con suficiente anticipacion mayores a su umbral de
predictibilidad deterministico, el cual es del entorno de unos pocos dias (Lorenz, 1982).

Bajo este entorno se plantea la pregunta, ;son posibles los prondsticos de escurrimientos,
lluvia u otras variables hidroldgicas con anticipacién mayor a unos pocos dias? La respuesta es
si, aunque bajo ciertas condiciones, en esta tesis doctoral se abordan los prondsticos mensuales
desde el punto de vista estadistico (modelo de prediccion orientado por datos) (Wang, 2006).

En todas las pruebas que se ensayaron con los distintos modelos se traté de encontrar un
patrén respecto de los datos anteriores en la serie historica, basandose Unicamente en las
relaciones matematicas existentes de los valores actuales respecto de los anteriores. Esto es
pronosticando el mes siguiente Q;,, dado los meses anteriores Q:_x, Qr—k+1, -+, Qs—1, Q¢
siendo k el nimero de retrasos.

En la aplicacion del enfoque Regional propuesto, se compararon los modelos tradicionales
RNAs, Ensamblados y Modulares basados en RNAs con el enfoque Regional para los modelos
RNAs, Ensamblados y Modulares basados en RNAs. Se han tomado series mensuales de
lluvia y escurrimiento de los paises de Australia y Canada debido a que tienen una gran
cantidad de informacién disponible, pues se ha procurado que la cantidad de vacios en los
registros sean menores al 10% Yy de esta forma garantizar resultados confiables.

La utilizacion de modelos Regionales ha demostrado ser una herramienta eficaz para el
prondstico de lluvias y de escurrimientos, de ahi que se propone como una nueva herramienta
en el prondstico hidrologico.

6.2 Estado del arte de la ultima década en el prondstico de lluvia

En la Gltima década se han aplicado con éxito RNAs al pronostico de lluvia, por ejemplo
French et al., 1992. Utilizaron un modelo de RNAs para pronosticar los campos de intensidad
en el espacio y tiempo. RNAs fue capaz de pronosticar los campos de intensidad de la lluvia
de una hora. Los resultados de RNAs los compararon con los generados por el modelo de
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simulacién matematica y encontraron que RNAs es capaz de encontrar la compleja relacion
que describe la evolucion espacio-temporal de las precipitaciones. Hungs et al., 20009.
Aplicaron un modelo de redes neuronales artificiales RNAs para mejorar el prondstico de la
lluvia, usando datos horarios de lluvia en 75 estaciones de lluvia en Bangkok, Tailandia. Ellos
encontraron que el enfoque RNAs es superior al modelo convencional de persistencia ademas
que el parametro de entrada mas importante aparte de la lluvia es la temperatura. Kin et al.,
2001. Aplicaron RNAs para pronosticar la distribucion espacial de la precipitacién para una
cuenca urbana. Ellos aplicaron tres modelos diferentes de RNAs, red neuronal multicapa
feedforward, recurrente y de retraso o delay. Finalmente encontraron que RNAs proporciona
predicciones razonables de altura de lluvia. Khalida et al., 2013. Aplicaron un modelo RNAs
de retardo de tiempo TDNN para prondstico de lluvia en la region de Tizi-Ouzou en Argelia.
El ancho de ventana utilizada fue de dos a cuatro meses. Los resultados indican que RNAs
tiene un adecuado potencial en el pronostico de lluvias. Nastos et al., 2013. Construyeron
modelos predictivos basados en RNAs. Ellos pronosticaron la intensidad de la lluvia en
mm/dia en Atenas, Grecia. Los resultados se refieren a lluvia maximas, medias y minimas
proyectadas de forma mensual para cuatro meses. Encontraron que los modelos basados en
RNAs son bastantes confiables para el prondstico de intensidades de lluvias para los siguientes
cuatro meses. Los resultados mediante RNAs de la intensidad de la lluvia pronosticada en
comparacion con la correspondiente observada les han resultado muy bien, pudiendo ser ser
altamente competitivos los modelos RNAs. Farajzadeh et al., 2014. Pronosticaron las entradas
de la cuenca del lago Urmia situado en el noroeste de Iran. Ellos utilizaron un modelo de red
neuronal artificial feedforward y un modelo ARIMA para pronosticar precipitacion mensual,
en ese estudio encontraron que ambos modelos tienen resultados similares sin diferencia
significativa por lo tanto RNAs es una herramienta competitiva en el prondstico de
precipitacion. Abbot & Marohasy, 2014. Hicieron uso de las redes neuronales artificiales
RNAs para pronostico de precipitaciones estacionales encontrando que se destaca el valor de
la oscilacion del pacifico interdecadal. Este indice de acuerdo con los autores no se habia
utilizado en el pronédstico en Queensland. Utilizaron tres regiones geograficamente distintas y
demuestran que RNAs es superior al modelo Predictive Ocean Atmosphere Model for
Australia (POAMA). El cual es el modelo general de circulacion actualmente utilizado para
prondsticos oficiales de precipitaciones estacionales.

6.3 Estado del arte de la ultima década en el pronostico de escurrimientos

En la modelacién de escurrimientos las RNAs han alcanzado una gran gama de aplicaciones,
por ejemplo Zealand et al., 1999. Investigaron la utilidad de redes neuronales artificiales
(RNAs) para la prediccion a corto plazo de escurrimientos comparando las capacidades de
RNAs con los enfoques convencionales en el prondstico de escurrimientos en una parte del rio
Winnipeg en el noroeste de Ontario, Canada. Ellos utilizaron series de cuartos de mes de
escurrimientos y encontraron que RNAs superan a los modelos convencionales de prondstico.
Cigizoglu, 2003. Investigd la aplicabilidad de RNAs para prediccion estimacion y
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extrapolacion de datos de escurrimiento diario en rios de la region del Mediterrdneo oriental
de Turquia. Encontrd evidentemente que la aplicacién de RNAs da mejores resultados que los
modelos convencionales. Mohammadi et al., 2005. Analizaron tres métodos diferentes de
pronostico de escurrimientos en el reservorio Amir Kabir en la cuenca del rio Karaj, localizada
al noroeste de Tehran (Iran). Los modelos analizados fueron, redes neuronales artificiales
RNAs, ARIMA y analisis de regresion, finalmente encontraron que los mejores resultados
fueron presentados por RNAs por lo tanto es una herramienta eficaz en el pronostico de
escurrimientos. Abdel et al., 2006. Modelaron escurrimientos en dos rios de USA, el rio Agua
Negra (Black Water) y el rio Gila. Utilizaron modelos basados en RNAs pronosticaron
escurrimientos diarios. Ellos probaron diferentes tipos de arquitecturas de RNAs
comparandolo con el modelo convencional AR encontrando que RNAs es el mejor predictor
ademas de recomendarlo para el prondstico de escurrimientos siendo una herramienta exitosa.
Diamantopoulou et al., 2006. Usaron un modelo de red neuronal artificial de tres capas
denominado Time Delay Artificial Neural Network (TDANN) para prondstico de
escurrimientos diarios en el rio Aliakmon en el norte de Grecia. Ellos determinaron el nimero
de nodos de las capas ocultas basandose en el valor maximo del coeficiente de correlacion.
Han demostrado que TNANN tiene un gran potencial de aplicabilidad en muchas areas
hidrologicas y ambientales. Demirel et al., 2009. Analizaron el prondstico de escurrimiento
basados en el suelo y agua mediante la herramienta SWAT y RNAs en escurrimientos diarios
en la cuenca Pracana en Portugal. Encontraron que RNAs tuvo mas éxito que el modelo
SWAT esto demostré que RNAs pueden ser herramientas poderosas en el pronostico de
escurrimientos diarios. Demirel & Booij, 2009. Investigaron la seleccién de un modelo
apropiado de prondstico para flujos bajos en el Rio Meuse comparando los modelos ARMAX
multivariado, un modelo de regresion lineal y RNAs. Ellos encontraron que RNAs fue el
mejor en comparacion con los otros modelos para pronosticar flujos bajos en siete dias. Pierini
et al., 2012. Analizaron series temporales de escurrimientos en embalses aguas arriba y en la
planta hidroeléctrica en Buta Ranquil. Ellos compararon redes neuronales artificiales RNAs y
modelos autorregresivos AR, ellos encontraron que el mejor modelo para pronostico fue
RNAs. Arslan, 2013. Investigé varios modelos de RNAs para simulacion y prediccion de
caudales aguas abajo en el rio Eufrates. El aplico diferentes tipos de arquitecturas de modelos
RNAs. Las series pronosticadas fueron mensuales de escurrimientos la conclusion final fue
que RNAs son prometedoras para prondstico de escurrimientos.

6.4 Modelos de prediccion en combinacion con técnicas de agrupamiento

El objetivo principal de desarrollar un modelo regional via RNAs es reducir la incertumbre en
los prondsticos de la lluvia y el escurrimiento. Si un modelo de prediccién basado en RNAs
aprende correctamente las caracteristicas de los datos, entonces se ve que RNAs logra una
adecuada generalizacion. La forma matemética del modelo regional RNAs es como sigue:
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n2 ni
MAGESD Z W f1 (2 Wj};xi(t) + WjO) + Wo 6.1)
j=1 i=1 '
Donde
xi(0) = P, Pro1, Pz, oo oo . Py YY) = Pryq (6.2)

donde x; es la entrada en el nodo i de la capa de entrada y representa a la estacion i de un
grupo homogéneo con nl estaciones para dicho grupo, cada entrada x; esta representada por
los datos de lluvia P; hasta P,_, donde r indica el retraso en cada serie computada de cada
estacion , y y; es la salida en el nodo k de la capa de salida, y;, representa a la lluvia P,
pronsoticada en un dato hacia adelante correspondiente a la estacion k de un grupo
homogéneo con n1 estaciones respectivamente. Las funciones de transferencia no lineales mas
usadas son: la funcién sigmoidal y la tangente hiperbdlica, en esta tesis ambas funciones se
usaron optando por la que brindé mejores resultados en cada entrenamiento.

1

Funcion sigmoidal: f(s]-) =13

(6.3)

1— e—ZS]'

Funcion tangente hiperbolica: f(sj) = T+e 5
e

(6.4)

Donde s; € [—oo o0]. La funcion sigmoidal esta acotada entre (0, 1) y la funcion tangencial
hiperbdlica entre (—1,1).

En redes neuronales artificiales, el entrenamiento es un proceso de optimizacién no lineal,
donde el error entre la salida del modelo y la salida deseada se reduce al minimo por un
algoritmo predeterminado que cambia varias veces los valores de los pesos de las conexiones
de las RNAs. Los parametros de las RNAs se ajustan durante el proceso de entrenamiento a
través de la minimizacion del error cuadratico medio (MSE). En general, en redes neuronales
hay un paso crucial (1) la seleccién de los pesos iniciales y (2) los criterios de detencion de
aprendizaje (Ray & Klindworth, 2000). Los valores de peso deben de estar cerca de su nivel
Optimo ya que esto afecta el rendimiento de la red neuronal. Pocos estudios se han llevado a
cabo para encontrar buenos pesos iniciales. En general, los pesos se inicializan mediante la
generacion de nameros aleatorios (Haykin, 1999). En este estudio se han empleado para los
modelos RNAs y Regionales pesos iniciales al azar. Para detener el proceso de entrenamiento
se limitd el nimero de iteraciones o se establecié un nivel de error aceptable en la fase de
entrenamiento.

No hay seguridad de que los parametros estén cerca de los valores Optimos que seran
encontrados durante la fase de aprendizaje a pesar de que el nimero de iteraciones este
limitada a un valor predefinido. Para evitar el sobreentrenamiento, se ha adoptado dos criterios
para detener el proceso de formacién: 1) RMSE esta predefinido y el entrenamiento se realiza
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hasta que el RMSE disminuye hasta un valor de umbral. 2) En base a la examinacién
preliminar, se observo que el error de la red neuronal disminuye tan bajo como el umbral de
RMSE dentro de las 2000 épocas con buenos pesos iniciales y sin exceso de entrenamiento,
sin embargo, los valores de umbral nunca pueden ser alcanzados para los pesos iniciales
malos, incluso después de un gran nimero de épocas.

Los procedimientos de entrenamiento y validacién de arquitecturas de la red especifica fueron
repetidos con el fin de manejar las incertidumbres de los pesos iniciales y los criterios de
suspension.

En esta investigacion preliminar se encontr6 que entre 5 y 10 ensayos son suficientes para
encontrar el mejor resultado. Las eficiencias de rendimiento de cada ensayo fueron registradas
y comparadas. El resultado con el mas alto valor R era considerado el 6ptimo de la red.

Para la division de datos en el entrenamiento y validacion de la red, se eligio el 90 % para el
entrenamiento y el 10% para la validacién de los modelos de RNAs y Regionales. Para este
proposito se utilizo la funcion trainlm de MATLAB. Esta funcion actualiza los pesos y valores
de sesgo de acuerdo con el algoritmo Levenberg -Marquardt (The MathWorks, 2012).

El resultado de combinar RNAs, Modelos Modulares y Ensamblados con Momentos-L es un
modelo regional que se resume en cuatro pasos. Es importante el disefio de la red neuronal
para conseguir buenos resultados. En la técnica de Momentos-L se han formado grupos
iniciales mediante la técnica de c-Medias y mediante el algoritmo de Fisher para después
refinarla mediante Momentos-L. EI modelo fue alimentado con series de escurrimientos y
lluvia mensuales, trimestrales y semestrales con un retraso de hasta cuatro datos (P,). Los
pasos para aplicar el modelo regional son como sigue.

Paso 1). Normalizar cada uno de los datos de las series estudiadas mediante la siguiente
expresion.

X —ming ] ]
Xnorm = ———————— (nuevomax, — nuevomin,) + nuevoming, (6.5)
max, — miny

La variable normalizada x,,,» Se encuentra en el rango [nuevomax, — nuevomin,], para este
caso se ha utilizado el rango [0, 1].

Paso 2). Los datos que alimentaran a la red son la lluvia acumulada mensual de un retraso de
hasta 4 y de diferentes estaciones. Para encontrar las estaciones iddneas es necesario
agruparlas para obtener regiones homogéneas esto es mediante el algoritmo de Fisher y
posteriormente mediante Momentos-L. Las caracteristicas fisicas, tales como la longitud, la
latitud, la elevacion y la lluvia media anual de las estaciones seleccionadas en el sitio de
estudio fueron usadas en la formacion de regiones homogeneas.

Paso 3). Disefio de la red RNAs-Regional, Ensamblado-Regional y Modular-Regional. La red
utilizada es todos los modelos es de una capa oculta y varias salidas que corresponden al
namero de estaciones involucradas en el grupo homogéneo. El nimero de neuronas en la capa
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oculta se obtuvo mediante la siguiente expresion, que de acuerdo a Gnana y Depa (2013)
presentd los mejores resultados.

ny 4n+18 ,
La expresion es — donde n representa el numero de entradas en el modelo. El modelo fue

entrenado mediante el algoritmo de Lebenverg Marquardt (LM) y hasta 2000 epocas. Las
funciones de transferencia utilizadas fueron sigmoidal y tangente hiperbdlica.

Paso 4). Determinar los criterios de evaluacion de la red. Para este trabajo se emplearon los
errores MSE, RMSE, MAE vy d, los cuales fueron descritos con anterioridad. La validacion del
modelo ha sido con el 10% del total de la serie, de esta manera se comparé la capacidad de
prediccion del modelo. En el siguiente diagrama de flujo se describe el enfoque regional
propuesto.

= Comienzo >
|
Delimitar las regiones
homogéneas

!
Seleccionar la entrada de

datos de lluvia con retraso r

|

Normalizar los valores de

entrada

1
Definir el modelo y sus

criterios
!
Entrenar el modelo L
|
No
Evaluar su Cambiar de
desempefio . criterio

Si

Predecir los valores l

|
Parar '

Figura 6.1. Diagrama de flujo del modelo Regional.



MODELO REGIONAL BASADO EN RNAs 64

6.5 Medidas de eficiencia

Para medir la eficiencia de los modelos regionales propuestos y el modelo tradicional RNAs
se emplearon cuatro pruebas de bondad de ajuste: error absoluto medio (MAE), la raiz del
error cuadratico medio (RMSE) y porcentaje del error absoluto medio (MAPE) se utilizaron
como criterios de rendimiento. El indice de concordancia (d) fue elegido como un criterio para
comparar modelos. Los criterios de rendimiento se definen como sigue:

Tabla 6.1. Medidas de eficiencia de los modelos

Medida de error Nombre Formula
n
1
Error cuadratico medio MSE —E(yi —9)? (6.6)
n=
1 n
Raiz del error cuadratico medio RMSE —E(yi - )3 (6.7)
n
1 n
Error absoluto medio MAE —Zlyi -l (6.8)
n=
Porcentaje del error absoluto 100 < |y; — 7,
j _ MAPE 2 ly: — 3l 6.9)
medio n 4 Vi
=1
n o 2
El indice de concordancia d 1— 2l = 5l (6.10)

Xy —wl? + 13— wl?

Donde n es el nimero total de salidas pronosticadas, y; es el i escurrimeintos
pronosticado mediante los modelos tradicionales o regionales, ¥, es la correspondiente jésime
observacion. y, Es la media de Iso valores pronosticados y observados respectivamente. Para
una buena prediccion, el indice de concordancia tiene que estar cercano a 1 y los MSE,
RMSE, MAE y MAPE tienen que ser pequerios.
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6.6 Comparacion de los modelos de prediccion en lluvias
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Figura 6.2. Ubicacion de las estaciones climatoldgicas de estudio en Australia.

En este estudio se utilizaron datos de lluvia mensual tomados de 109 estaciones climatoldgicas
en Australia. Los datos fueron tomados de NOAA - National Oceanic and Atmospheric
Administration. La ubicacién de las estaciones se muestra en la Figura 6.2. Los datos
observados tienen una longitud de registro de 106 afios (1272 meses) con obervaciones
comprendidas entre el periodo 1907 y 2012, las estaciones fueron escogidas cuidando que la
cantidad de datos vacios no fuera mayor del 10%. Los datos observados comienzan en enero y
el ultimo mes es diciembre. Las caracteristicas de las estaciones se presentan en la Tabla 6.2.


http://www.noaa.gov/
http://www.noaa.gov/
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Tabla 6.2. Ubicacion de las estaciones climatoldgicas estudiadas en Australia.
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Nimero  Cddigo Nombre Latitud Longitud Elevacion
1 ASN00004035 ROEBOURNE -20.78 117.15 12
2 ASN00005008 MARDIE -21.19 115.98 11
3 ASN00005016 ONSLOW -21.64 115.11 4
4 ASN00005020 NINGALOO -22.70 113.67 10
5 ASN00007027 GABYON -28.25 116.34 340
6 ASN00007064 MURGOO -27.36 116.43 303
7 ASN00007197 CHALLA -28.28 118.31 400
8 ASN00009507 BANNISTER -32.68 116.52 350
9 ASN00010111 NORTHAM -31.65 116.66 170
10 ASN00010579 KATANNING COMPARISON -33.69 117.56 310
11 ASN00010626 PINGELLY -32.53 117.08 297
12 ASN00012013 BULONG -30.75 121.75 380
13 ASN00012046 LEONORA -28.88 121.33 376
14 ASN00012176 STURT MEADOWS -28.68 120.97 400
15 ASN00017031 MARREE COMPARISON -29.65 138.06 50
16 ASN00018079 STREAKY BAY -32.80 134.21 13
17 ASN00019062 YONGALA -33.03 138.75 512
18 ASN00021043 PORT PIRIE NYRSTAR -33.17 138.01 4
19 ASN00021062 HALLETT (OLD CANOWIE) -33.30 138.76 575
20 ASN00021086 BURRA (WORLDS END) -33.84 139.07 293
21 ASN00022008 MAITLAND -34.37 137.67 185
22 ASN00022021 ARDROSSAN (WINULTA) -34.28 137.86 135
23 ASN00023721 HAPPY VALLEY RESERVOIR -35.06 138.56 170
24 ASN00023733 MOUNT BARKER -35.06 138.85 360
25 ASN00024511 EUDUNDA -34.18 139.08 415
26 ASN00025509 LAMEROO COMPARISON -35.33 140.52 99
27 ASN00028004 PALMERVILLE -16.00 144.08 203.8
28 ASN00029004 BURKETOWN POST OFFICE -17.74 139.55 5.5
29 ASN00029012 CROYDON TOWNSHIP -18.20 142.24 1155
30 ASN00030045 RICHMOND POST OFFICE -20.73 143.14 2111
31 ASN00032004 CARDWELL MARINE PDE -18.26 146.02 4.5
32 ASN00035019 CLERMONT SIRIUS ST -22.82 147.64 260
33 ASN00035069 TAMBO POST OFFICE -24.88 146.26 395.1
34 ASN00035070 TAROOM POST OFFICE -25.64 149.80 199
35 ASN00036007 BARCALDINE POST OFFICE -23.55 145.29 266.9
36 ASN00036066 BEACONSFIELD -23.33 144.60 230
37 ASN00036143 BLACKALL TOWNSHIP -24.42 145.47 284
38 ASN00037043 URANDANGI -21.61 138.31 174
39 ASN00037051 WINTON POST OFFICE -22.39 143.04 181.9
40 ASN00038003 BOULIA AIRPORT -22.91 139.90 161.8
41 ASN00038024 WINDORAH POST OFFICE -25.42 142.66 126.3
42 ASN00039085 SANDY CAPE LIGHTHOUSE -24.73 153.21 109
43 ASN00040126 MARYBOROUGH -25.52 152.72 10.3
44 ASN00041095 STANTHORPE LESLIE -28.66 151.93 787
45 ASN00044004 BEECHAL -27.14 144.74 218
46 ASN00044010 BOLLON MARY ST -28.03 147.48 182.9
47 ASN00044026 CUNNAMULLA POST OFFICE -28.07 145.68 188.7
48 ASN00044166 YAMBURGAN -28.51 148.40 170
49 ASN00046003 YANCO GLEN (CORONA -31.29 141.44 233
50 ASN00046037 TIBOOBURRA POST OFFICE -29.43 142.01 183
51 ASN00046043 WILCANNIA (REID ST) -31.56 143.37 75
52 ASN00047007 BROKEN HILL (PATTON -31.98 141.47 315
53 ASN00047013 POONCARIE (KARPA KORA -32.97 143.11 72
54 ASN00047024 POONCARIE (MULURULU -33.34 143.40 75
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55 ASN00048168 ANGLEDOOL (ANGLEDOOL -29.12 147.90 150
56 ASN00049008 HATFIELD (CLARE) -33.40 143.94 77
57 ASN00050028 TRUNDLE (MURRUMBOGIE) -32.90 147.52 264
58 ASN00051034 WARREN (MUMBLEBONE) -31.50 147.69 192
59 ASN00051039 NYNGAN AIRPORT -31.55 147.20 173
60 ASN00051057 MARRA CREEK (WOMBOIN) -30.70 147.22 131
61 ASN00053034 WEE WAA (PENDENNIS) -30.12 149.32 168
62 ASN00054003 BARRABA POST OFFICE -30.38 150.61 500
63 ASN00055018 MULLALEY (GARRAWILLA) -31.17 149.65 375
64 ASN00055023 GUNNEDAH POOL -30.98 150.25 285
65 ASN00055057 WILLOW TREE (VALAIS) -31.77 150.29 465

ASN00056028 URALLA (SALISBURY -30.73 151.51 1018
66 ASN00056032 TENTERFIELD (FEDERATION -29.05 152.02 838
67 ASN00061051 MURRURUNDI POST OFFICE -31.77 150.84 466
68 ASN00061055 NEWCASTLE NOBBYS -32.92 151.80 33
69 ASN00061086 JERRYS PLAINS POST OFFICE -32.50 150.91 90
70 ASN00062009 CASSILIS (DALKEITH) -32.00 149.99 420
71 ASN00062013 GULGONG POST OFFICE -32.36 149.53 475
72 ASN00063039 KATOOMBA (MURRI ST) -33.71 150.31 1015
73 ASN00063118 BILPIN (FERN GROVE) -33.52 150.49 610
74 ASN00064008 COONABARABRAN (NAMOI -31.27 149.27 505
75 ASN00064013 BINNAWAY (HAWTHORNE) -31.64 149.43 410
76 ASN00065000 ARTHURVILLE (CRAMOND) -32.50 148.75 305
77 ASN00065022 MANILDRA (HAZELDALE) -33.16 148.59 530
78 ASN00065026 PARKES (MACARTHUR -33.14 148.16 324
79 ASN00066062 SYDNEY (OBSERVATORY -33.86 151.21 39
80 ASN00067019 PROSPECT RESERVOIR -33.82 150.91 61
81 ASN00068007 CAMDEN (BROWNLOW HILL) -34.03 150.65 61
82 ASN00068024 DARKES FOREST (KINTYRE) -34.23 150.91 370
83 ASN00069018 MORUYA HEADS PILOT -35.91 150.15 17
84 ASN00070009 BUKALONG STATION -36.80 149.20 785
85 ASN00070032 FAIRLIGHT STATION -35.23 148.91 610
86 ASN00072000 ADELONG POST OFFICE -35.31 148.06 333
87 ASN00073025 OLD JUNEE (MILLBANK) -34.79 147.56 270
88 ASN00074026 URANA (BUTHERWAH) -35.35 146.31 120
89 ASN00074034 COROWA AIRPORT -35.99 146.36 143
90 ASNO00074087 URANA (NOWRANIE) -35.33 146.03 115
91 ASN00074128 DENILIQUIN (WILKINSON ST) -35.53 144.95 93
92 ASN00075032 HILLSTON AIRPORT -33.49 145.52 122
93 ASN00075049 MAUDE (NAP NAP) -34.45 144.17 75
94 ASNO00075064 GROONGAL (GUNDALINE) -34.48 145.55 107
95 ASNO00075075 CONARGO (WILLURAH) -35.00 145.09 99
96 ASNO00076046 NYAH (YARRABY TANK) -35.17 143.28 80
97 ASNO00077030 NARRAPORT -36.00 143.04 98
98 ASN00079016 WARRANOOKE -36.73 142.73 150
99 ASN00079023 HORSHAM POLKEMMET RD -36.66 142.07 128
100 ASN00079039 REDBANK -36.91 143.34 260
101 ASNO00079046 WARTOOK RESERVOIR -37.09 142.43 440
102 ASN00080009 ST ARNAUD (COONOOER -36.48 143.35 205
103 ASN00080015 ECHUCA AERODROME -36.16 144.76 96
104 ASN00080029 LAKE MARMAL -36.15 143.52 110
105 ASN00081008 COLBINABBIN -36.54 144.78 144
106 ASN00084016 GABO ISLAND LIGHTHOUSE -37.57 149.92 15.2
107 ASN00084030 ORBOST (COMPARISON) -37.69 148.46 41
108 ASN00085096 WILSONS PROMONTORY -39.13 146.42 95
109 ASN00004035 ROEBOURNE -20.78 117.15 12
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Tabla 6.3 Relaciones de los radios Momentos-L, estadistico de discordancia Di y medidas de homogeneida Hy
H* de las diferentes regiones homogéneas.

Grupo  Numero Cadigo Media anual Eggz\é.ar t1 t3 t4 D H H*
1 ASN00004035 3022.2 16445 0309 0113 0091 119
2 ASN00005008 2004.7 16756 0316 057 0152 1.19
el 3 ASN00005016 2891.7 18841 0357 0205 0129 010 03898 0719
4 ASN00005020 2429.1 11317 0262 0115 0119 1.33
5 ASN00007027 2603.0 9996 0214 0117 0151 103
6  ASN00007064 2257.7 9442 0233 0117 0120 065
7 ASN00007197 2181.0 10139  0.258 0169 0121 1.60
ez 8 ASN00012046  2383.4 10049 0259 0158 0106 034 0718 05897
9 ASNO0012176  2159.2 10588 0273 0471 0109 1.07
10 ASNO0013012  2548.7 12307 0270 0144 0076 1.25
11 ASNO00009507 64154 14499 0124 0092 0183 115
12 ASN00010111 4313.4 10421 0136 0087 0125 0.77
& 13 ASN00010579 4819.8 961.3 0412 0053 0114 DGz 20965 02267
14 ASNO0010626  4465.8 9046 0123 0029 0194 1.12
15 ASNO0017031  1637.0 8287 0273 0246 0150 2.23
16 ASN00041095 7445.0 17201 0131 0021 0.097 057
17 ASN00044004 35225 15685  0.248 0144 0123 051
18 ASN00044010 4603.5 17502  0.206 0.152 0.144 0.60
19 ASN00044026 3727.8 16047 0240 0124 0137 150
e 20 ASN00044166 4581.2 15128 0181 0130 0172 125 L2776 04519
21 ASNO00046037 2327.4 13352 0309 0229 0129 0.86
22 ASN00048168 4608.3 16122 0197 0128 0.108 0.99
23 ASNO00056032 8494.0 19518 0129 0099 0.123 0.88
24 ASNO0058012 14694.9 3699.0 0138 0162 0.166 0.62
25 ASNO0018079  3763.9 9100 0137 0068 0102 132
26 ASN0O0019062 37025 9965 0149 0116 0153 1.30
G5 27 ASNO00021043 3522.2 10340 0461 0122 0160 1.33 05468 1.4281
28 ASNO00021062 5068.3 12124 0134 0013 0151 0.32
29 ASNO00021086 3180.0 9243 0161 0049 0162 0.73
30 ASN00061055 10922.9 24933 0120 0119 0099 131
31 ASNO00061086 6499.3 16002  0.140 -0.035 0.088 1.19
G6 32 ASN00063118 13155.8 34433 0147 0085 0113 1.16 -02611 0.8652
33 ASN00047000 2386.1 11553  0.246 0196 0235 1.14
34 ASN00049008 2973.0 11442 0208 0170 0.57 0.20
35 ASN00062013 6469.1 10475 0167 0097 0114 042
36 ASN00063039 13861.9 37578 0153 0034 0114 1.23
37 ASNO00B5000 5764.7 17578 0169 0080 0.143 027
38 ASN000B5022 67275 18484 0152 0054 0178 1.74
39 ASNO0065026 5904.8 18117 0173 0105 0.105 0.76
G7 40 ASN000B6062 12040.0 3127.8 0145 0121 0130 151 -1.3795 0.4183
41 ASN000B7019 8651.8 25319 0161 0122 0141 1.44
42 ASN00075032 3711.2 12853 0193 008 0.147 0.56
43 ASN00047013 2401.0 10091 0221 0167 0.18 1.66
44 ASN00047024 2879.4 12272 0229 0197 0183 0.38
45 ASN00050028 4747.4 16924 0201 0101 0.099 1.02
46 ASN00022008 49991 10572 0118 0092 0146 047
47 ASN00022021 3934.7 10181  0.146 0065 0.121 163
48 ASN00023721 6416.6 13500 0121 0031 0.096 0.95
& 49 ASN00023733 7535.5 16118 0419 0077 0150 122 0-8634 1.63%8
50  ASN00024511 4506.0 11330 0138 0063 0.199 0.92
51 ASN00025509 3804.1 9622 0142 0015 0150 0.80
G9 52 ASN00028004 10415.9 30955  0.166 0133 0115 153 -03415 0.8226
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53 ASN00029004 7940.2 37577 0250 0259 0173 0.88
54 ASN00029012 7492.0 26007 0191 0108 0.144 1.40
55  ASN00030045 48427 10486 0223 0148 0.154 0.68
56 ASN00032004 20993.9 50730 0161 0060 0.138 1.00
57 ASN00035019 6514.0 23627 0204 0126 0132 133
58 ASN00036007 5021.6 02977 0245 0160 0122 0.86
G10 50 ASN00036066 4378.7 19821 0245 0209 0139 133 -0.6489 0.5383
60  ASN00037051 41713 10846  0.253 0.198 0.182 0.20
61 ASN00038003 2573.4 15361 0312 0274 0180 1.8
62 ASN00035069 52677 18351 0190 0152 0138 033
63 ASN00035070 6630.7 20443 0162 0475 0195 1.62
64  ASN00036143 5262.4 19807  0.205 0189 0.151 0.25
erd 65  ASN00038024 2852.7 14912 0280 0180 0139 047 02912 14454
66  ASN00039085 12677.0 30522 0133 0089 0139 1.67
67 ASN00040126 11241.8 30833 0154 0070 0116 1.67
68 ASN00051034 4396.9 16641 0209 0080 0154 135
69  ASN00051039 43951 16411 0209 0105 0119 143
70 ASN00051057 3970.1 14452 0205 0044 0.103 1.39
71 ASN00053034 5632.4 17604 0176 0078 0111 045
72 ASN00054003 6898.4 17761 0146 0012 0090 1.21
73 ASN00055018 6381.9 19035 0164 0135 0112 1.72
74 ASN00055023 6160.4 16789 0154 -0.013 0104 021
G12 75 ASN00055057 7329.0 50922 0161 0074 0108 037 -1.6146 0.3809
76 ASN00056028 77245 15842 0116 0025 0118 0.69
77 ASN00057023 8994.9 10456 0119 0085 0.176 2.78
78 ASN00059017 12139.1 37006 0167 0179 0159 1.85
79 ASN00061051 8316.0 20427 0139 0048 0105 0.64
80  ASN00062009 6272.8 17513 0155 0050 0.140 0.12
81  ASN00064008 7497.9 22875 0169 0062 0148 0.48
82 ASN00064013 5845.2 18264 0175 0105 0.106 0.30
83 ASN000G9018 9614.0 30623 0175 0186 0163 073
84 ASN00070009 6108.9 16227 0147 0137 0122 148
85  ASN00084016 9291.2 21877 0131 0201 0129 154
GI3 86  ASN00084030 8461.3 18874 0125 0114 0159 025 1083 18128
87 ASN00085096 10476.3 18413 0101 0034 0055 0.67
88 ASN00086071 6458.0 13921 0124 0013 0054 1.32
89 ASN00068007 74565 24109 0178 0135 0130 242
9  ASN00068024 14244.9 45037 0175 0135 0126 0.85
91 ASN00070032 8209.3 23036 0158 0051 0122 1.39
92 ASN00072000 79515 20947 0150 0014 0120 055
93 ASN00073025 5091.2 14763 0165 0074 0112 0.16
S 94 ASN00074026 44018 14192 0177 0119 0145 062 13893 0346l
95  ASN00075049 3188.1 11882 0196 0148 0218 0.82
9%  ASN00075064 3813.8 13032 0189 0130 0.147 144
97 ASN00075075 3735.0 13311 0196 0104 0177 1.03
98 ASN00076046 3300.7 10716 0183 0071 0136 0.72
99 ASN00074034 54525 16474 0170 0111 0117 0.79
100 ASN00077030 3558.7 10382 0164 0019 0161 226
101 ASN00078038 3712.4 10289 0154 0018 0.161 0.78
102 ASN00078043 3974.8 10769 0149 0065 0175 1.09
103 ASN00079016 44365 11321 0143 0012 0.147 050
Gi5 104 ASN00079023 44813 10394 0131 0005 0146 054 07649 1.5676
105  ASN00079046 8736.7 17396 0113 -0.023 0.099 1.01
106  ASNO0080009 4310.1 12757 0166 0061 0151 0.71
107 ASN00080015 4256.1 12853 0166 0054 0170 2.36
108 ASN00080029 37455 11679 0177 0043 0130 0.41
109 ASN00081008 5152.2 15067  0.64 0006 0.117 0.45
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La identificacion de regiones homogéneas es usualmente el paso mas dificil y requiere la
mayor cantidad de juicio o experiencia en su formacion. Siguiendo a Hosking y Wallis (1997)
el valor de H es usado para suponer el grado de heterogeneidad de las regiones. Si la region es
no homogéneamente aceptable se debe considerar redefinirla. La region se puede dividir en
dos 0 mas subregiones, algunos sitios pueden ser retirados de la regién o una reagrupacion
completamente diferente de los sitios. Sin embargo, cuando los grupos son no homogéneos
puede ser debido a la presencia de un pequefio nimero de sitios atipicos en la region. En tales
casos, las caracteristicas del lugar de estos sitios deben ser examinadas cuidadosamente. Es
posible volver a asignar estos sitios a regiones diferentes para conseguir nuevos grupos
homogeneos, pero a veces puede parecer que no hay razon fisica del porque los sitios son
atipicos siendo estos diferentes del resto de los sitios en la region.
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Figura 6.3. Delimitacion de regiones homogéneas mediante Momentos-L.

El resultado de la formacion de regiones homogéneas en las series de lluvia media mensual
fue de 15 regiones. Esto fue mediante Momentos-L. La Figura 6.3 muestra las agrupaciones
construidas.
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6.7 Comparacion de los modelos RNAs y RNAs-Regional

Se utilizaron dos modelos RNAs y RNAs-Regional para estimar la lluvia mensual en las
diferentes regiones homogéneas de Australia. Se eligieron periodos de entrenamiento y
validacion para la aplicacion. EIl 90% de los datos de toda la serie de lluvia fue utilizado para
el entrenamiento y el 10% restante de los datos de toda la serie para validacion. Se encontrd
que en el RMSE el 59% de las estaciones utilizadas presentd un mejor ajuste mediante el
modelo RNAs-Regional que con el modelo tradicional de RNAs pues solo el 41% de las
estaciones presentaron un adecuado ajuste.

El MAE obtenido fue mejor en el 53% para el RNAs-Regional y 47% para RNAs, el MAPE
también fue menor para el modelo RNAs-Regional con 53% Yy solo el 47% para RNAs de las
estaciones utilizadas. Por ultimo el indice de concordancia d favorecié al modelo RNAs-
Regional en un 75% de todas las estaciones estudiadas y en un 25% para RNAs.
Regionalizacion combinada con RNAs reduce el RMSE, MAE, MAPE vy el indice de
concordancia d. en la siguiente tabla se presentan como ejemplo del analisis los resultados
obtenidos para las estaciones ASN00007027, ASN00007064 y ASNO00007197 las cuales
pertenecen al grupo G2. Dichos resultados muestran la eficiencia del modelo RNAs-Regional
ante el modelo RNAs tradicional.

Tabla 6.4. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos RNAs y RNAs- Regional para las regiones
estudiadas (periodo de prueba).

RNAs- Regional RNAs
ASN00007027  ASN00007064  ASN00007197  ASN00007027 ASN00007064 ASN00007197
MSE 64969.80 58470.09 55809.14 73167.99 63819.16 58783.88
RMSE 254.89 241.81 236.24 270.50 252.62 242.45
MAE 186.04 180.36 174.51 195.60 186.26 175.39
MAPE 86.75 96.38 96.99 117.74 167.75 115.77
d 0.12 0.10 0.06 0.14 0.11 0.08

Las figuras 6.4 a 6.6 muestran el ajuste de los modelos RNAs y RNAs-Regional en la region
G2. Los valores de las pruebas mediante RMSE, MAE, MAPE vy el indice de concordancia d
de los modelos RNAs y RNAs-Regional en dicha regién indican que en todas las pruebas de
bondad de ajuste excepto en el indice de concordancia el modelo RNAs-Regional siempre
tuvo mejor desempefio que el modelo RNAs tradicional.

En este trabajo se encontré un desempefio eficiente en los modelos RNAs- Regionales ya que
los resultados conseguidos demuestran su gran potencial. Con ello se propone una herramienta
alternativa para pronostico de lluvia acumulada mensual.
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Figura 6.4. Lluvia mensual estimada mediante los modelos RNAs y RNAs- Regional en el periodo de prueba—
Estacion ASN00007027.
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Figura 6.5. Lluvia mensual estimada mediante los modelos RNAs y RNAs- Regional en el periodo de prueba—
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Figura 6.6. Lluvia mensual estimada mediante los modelos RNAs y RNAs- Regional en el periodo de prueba—
Estacion ASN00007197.
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6.8 Comparacion de los modelos Ensamblado y Ensamblado-
Regional

En la comparacion de los modelos Ensamblados para prediccion de lluvias se utilizaron dos
modelos de prediccion. Un modelo Ensamblado basado en RNAs y un modelo Ensamblado-
Regional también basado en RNAs. ElI modelo Ensamblado se puede considerar como
tradicional y el modelo regional es el propuesto en este trabajo. Ambos modelos se utilizarén
para estimar lluvia mensual en las diferentes regiones homogéneas de Australia. El
entrenamiento de los modelos fue con el 90% de los datos de toda la serie de lluvia y el 10%
restante de los datos se utilizo para validacion. Los resultados indican que en el RMSE el 57%
de las estaciones utilizadas presentaron mejor ajuste mediante el modelo Ensamblado regional
que con el modelo Ensamblado tradicional ya que solo el 43% de las estaciones presentaron
un adecuado ajuste.

ElI MAE obtenido fue mejor en el 56% para el Ensamblado- Regional y 44% para
Ensamblado, el MAPE también fue menor para el modelo Ensamblado-Regional con 58% y
solo el 42% para el Ensamblado de las estaciones utilizadas. Por ultimo el indice de
concordancia d favorecio al modelo Ensamblado- Regional en un 83% de todas las estaciones
estudiadas y en un 17% para Ensamblado. Regionalizacion combinada con Ensamblado
reduce el RMSE, MAE, MAPE vy el indice de concordancia d. en la siguiente tabla se
presentan como ejemplo del andlisis los resultados obtenidos para las estaciones
ASNO00007027, ASN00007064 y ASN00007197 las cuales pertenecen al grupo G2. Dichos
resultados muestran la eficiencia del modelo Ensamblado-Regional ante el modelo
Ensamblado tradicional.

Tabla 6.5. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos Ensamblado y Ensamblado-Regional para
las regiones estudiadas (periodo de prueba).

Ensamblado-Regional Ensamblado
ASN00007027  ASNO0007064  ASN00007197  ASN00007027  ASNO00007064 ASNO00007197
MSE 56084.57 50065.14 52688.41 56817.95 50479.01 96053.07
RMSE 236.82 223.75 229.531 238.37 224.68 309.92
MAE 169.30 156.54 568.88 172.21 150.22 175.00
MAPE 78.67 86.63 86.88 80.65 109.84 95.12
d 0.39 0.37 0.00 0.38 0.38 0.19

Las figuras 6.7 a 6.9 muestran el ajuste de los modelos Ensamblado y Ensamblado-Regional
en la region G2. Los valores de las pruebas mediante RMSE, MAE, MAPE vy el indice de
concordancia d de los modelos RNAs y RNAs-Regional en dicha region indican que en todas
las pruebas de bondad de ajuste excepto en el indice de concordancia el modelo Ensamblado-
Regional siempre tuvo mejor desempefio que el modelo Ensamblado tradicional. Se obtuvo
un desempefio eficiente en este trabajo mediante el modelo Ensamblado-Regional ya que los
resultados conseguidos demuestran su gran potencial. Con ello se propone una herramienta
alternativa para pronostico de lluvia acumulada mensual.
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Figura 6.7. Lluvia mensual estimada mediante los modelos Ensamblado y Ensamblado-Regional en el periodo de
prueba— Estacion ASN00007027.
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Figura 6.9. Lluvia mensual estimada mediante los modelos Ensamblado y Ensamblado-Regional en el periodo
de prueba— Estacion ASN00007197.
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6.9 Comparacion de los modelos Modular y Modular-
Regional

En los modelos Modular y Modular-Regional que fueron utilizados para estimar la lluvia
mensual en las diferentes regiones homogéneas de Australia, se eligieron para los periodos de
entrenamiento y validacion, el 90% y el 10% respectivamente. Los resultados demostraron
que en el RMSE el 56% de las estaciones utilizadas presentaron un mejor ajuste mediante el
modelo Modular-Regional que con el modelo tradicional Modular. Siendo en este Gltimo el
44% de las estaciones.

El MAE obtenido fue mejor en el 55% para el Modular-Regional y 45% para Modular, el
MAPE también fue menor para el modelo Modular-Regional con 54% y solo el 46% para
Modular de las estaciones utilizadas. Por ultimo el indice de concordancia d favorecio al
modelo Modular-Regional en un 69% de todas las estaciones estudiadas y en un 31% para
RNAs. La regionalizacion combinada con RNAs reduce el RMSE, MAE, MAPE vy el indice
de concordancia d. en la siguiente tabla se presentan como ejemplo del analisis los resultados
obtenidos para las estaciones ASN00007027, ASN00007064 y ASNO00007197 las cuales
pertenecen al grupo G2. Dichos resultados muestran la eficiencia del modelo Modular-
Regional ante el modelo Modular tradicional.

Tabla 6.6. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos RNAs y RNAs- Regional para las regiones
estudiadas (periodo de prueba).

Modular-Regional Modular
ASN00007027  ASN00007064  ASN00007197  ASN00007027 ASNO0O0007064 ASN00007197
MSE 56508.85 51407.33 106167.97 56817.81 51441.16 93211.32
RMSE 237.72 226.73 325.83 238.36 226.81 305.31
MAE 169.56 154.48 177.07 172.26 156.42 171.88
MAPE 75.81 99.82 97.83 80.68 93.40 93.18
d 0.39 0.37 0.17 0.38 0.36 0.20

Las figuras 6.10 a 6.12 muestran el ajuste de los modelos Modular y Modular-Regional en la
region G2. Los valores de las pruebas mediante RMSE, MAE, MAPE vy el indice de
concordancia d de los modelos Modular y Modular-Regional en dicha regién indican que en
todas las pruebas de bondad de ajuste excepto en el indice de concordancia el modelo
Modular-Regional siempre tuvo mejor desempefio que el modelo Modular tradicional.

Se encontré un desempefio eficiente en este trabajo mediante los modelos Modular-Regional
ya que los resultados conseguidos demuestran su gran potencial. Con ello se propone una
herramienta alternativa para pronostico de lluvia acumulada mensual.
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Figura 6.10. Lluvia mensual estimada mediante los modelos Modular y Modular-Regional en el periodo de
prueba— Estacion ASN00007027.
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6.10 Comparacion de modelos de prediccion en escurrimientos

Los modelos se aplicaron a escurrimientos mensuales del Suroeste y Sureste de Canada. Los
rios canadienses descargan alrededor del 9% del suministro de agua renovable en el mundo,
por esta razon el pronostico de escurrimientos de rios son un componente importante de la
gestion de recursos hidricos y de vital importancia tanto desde el punto de vista de suministro
del agua y proteccién contra inundaciones. La gestién del agua se puede lograr con una
planificacion adecuada de las operaciones de los sistemas fluviales, de embalses y con un
servicio de prediccion de escurrimientos eficiente. En este estudio, se obtuvieron los datos de
escurrimientos mensuales de 90 estaciones en las regiones este y oeste de Canada a partir de
los datos hidrométricos del CD-ROM de Environment Canadd (HYDAT, 2013). La
ubicacion de las estaciones se muestra en la Figura 6.13. Los datos observados comprenden
entre 99 y 114 afios de longitud (1188 y 1368 meses) con observaciones comprendidas entre el
periodo 1900 y 2008 con maxima longitud y entre 1915 a 2008 para la minima longitud. Los
datos observados comienzan en enero y el Ultimo mes es diciembre. Las caracteristicas de las
estaciones se presentan en la Tabla 6.7.
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Figura 6.13 Localizacion de las estaciones hidrométricas en el sureste y suroeste de Canada.

Tabla 6.7. Informacién de estaciones hidrométricas en el sureste y suroeste de Canada.

Numero  Cddigo Afio Nombre Latitud Longitud d (T de 2
renaje(km?)
1 01AF002 1930 2008 SAINT JOHN RIVER AT GRAND FALLS 4704  -67.74 21900
2 01AK001 1918 2008 SHOGOMOC STREAM NEAR TRANS CANADA 4594  -67.32 234
3 01AQ001 1916 2009 LEPREAU RIVER AT LEPREAU 4517  -66.47 239
4 01AQ002 1917 2009 MAGAGUADAVIC RIVER AT ELMCROFT 4527  -66.81 1420
5 01AR004 1928 2008 ST.CROIXRIVER AT VANCEBORO 4557  -67.43 1080
6 01BE001 1918 2009 UPSALQUITCH RIVER AT UPSALQUITCH 4783  -66.89 2270
7 01DG003 1921 2009 BEAVERBANK RIVER NEAR KINSAC 4485  -63.66 97
8 01EC001 1915 2009 ROSEWAY RIVER AT LOWER OHIO 4384  -65.37 495
9 01EF001 1915 2009 LAHAVE RIVER AT WEST NORTHFIELD 4445  -64.59 1250
10 01EO001 1915 2009 ST.MARYS RIVER AT STILLWATER 4517  -61.98 1350
11 01FB001 1916 2009 NORTHEAST MARGAREE RIVER AT MARGAREE 46.37  -60.98 368
12 01FB003 1918 2009 SOUTHWEST MARGAREE RIVER NEAR UPPER 4622  -61.14 357
13 05PC019 1905 2009 RAINY RIVER AT FORT FRANCES 4861  -93.40 38600
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33
34
35)
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55)
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

02BE002
02CE002
02EA005
02FB007
02FC001
02FC002
02GA003
02GA010
02GB001
02GD001
02GD003
02GD004
02GD005
02GE002
02HA003
02HB001
02HL001
02KB001
02KC009
02KD004
02KF005
02KF006
02LA004
02LB005
020J007
02YKO001
02YL001
04LD001
04LF001
02AB006
02BD002
02EB004
02EB006
02EC002
04LJ001
05AA004
05AA008
05AC003
05AD003
05AF010
05AD005
05AE002
05AE005
05AE006
05AE016
05AH005
05BC001
05BE004
05BJ001
05BJ004
05BL007
05CC002
05DC001
05DF001
05EA001
05GG001
05HA003

1935
1915
1915
1915
1914
1914
1913
1913
1913
1915
1915
1938
1938
1922
1860
1915
1915
1915
1921
1930
1915
1918
1933
1915
1937
1925
1928
1920
1918
1926
1920
1915
1937
1915
1920
1910
1910
1918
1908
1911
1911
1909
1911
1911
1919
1910
1910
1923
1908
1934
1911
1912
1913
1911
1914
1910
1908

2008
2009
2009
2009
2008
2009
2009
2008
2008
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2008
2009
2009
2009
2009
2009
2008
2008
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2010
2010
2009
2009
2009
2009
2009
2010
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2009
2010
2009
2009
2009
2009
2009
2009

MONTREAL RIVER NEAR MONTREAL RIVER
AUX SABLES RIVER AT MASSEY

NORTH MAGNETAWAN RIVER NEAR BURK'S
SYDENHAM RIVER NEAR OWEN SOUND
SAUGEEN RIVER NEAR PORT ELGIN
SAUGEEN RIVER NEAR WALKERTON
GRAND RIVER AT GALT

NITH RIVER NEAR CANNING

GRAND RIVER AT BRANTFORD

THAMES RIVER NEAR EALING

NORTH THAMES RIVER BELOW FANSHAWE DAM
MIDDLE THAMES RIVER AT THAMESFORD
NORTH THAMES RIVER AT ST. MARY'S
THAMES RIVER AT BYRON

NIAGARA RIVER AT QUEENSTON

CREDIT RIVER NEAR CATARACT

MOIRA RIVER NEAR FOXBORO

PETAWAWA RIVER NEAR PETAWAWA
BONNECHERE RIVER NEAR CASTLEFORD
MADAWASKA RIVER AT PALMER RAPIDS
OTTAWA RIVER AT BRITANNIA

MISSISSIPPI RIVER AT APPLETON

RIDEAU RIVER AT OTTAWA

SOUTH NATION RIVER NEAR PLANTAGENET
RICHELIEU (RIVIERE) AUX RAPIDES FRYERS
HUMBER RIVER AT GRAND LAKE OUTLET
UPPER HUMBER RIVER NEAR REIDVILLE
GROUNDHOG RIVER AT FAUQUIER
KAPUSKASING RIVER AT KAPUSKASING
KAMINISTIQUIA RIVER AT KAMINISTIQUIA
MICHIPICOTEN RIVER AT HIGH FALLS
NORTH BRANCH MUSKOKA RIVER AT PORT
MUSKOKA RIVER BELOW BALA

BLACK RIVER NEAR WASHAGO

MISSINAIBI RIVER AT MATTICE

PINCHER CREEK AT PINCHER CREEK
CROWSNEST RIVER AT FRANK

LITTLE BOW RIVER AT CARMANGAY
WATERTON RIVER NEAR WATERTON PARK
MANYBERRIES CREEK AT BRODIN'S FARM
BELLY RIVER NEAR MOUNTAIN VIEW

LEE CREEK AT CARDSTON

ROLPH CREEK NEAR KIMBALL

ST. MARY RIVER NEAR LETHBRIDGE
POTHOLE CREEK AT RUSSELL'S RANCH
SEVEN PERSONS CREEK AT MEDICINE HAT
SPRAY RIVER AT BANFF

BOW RIVER NEAR SEEBE

ELBOW RIVER BELOW GLENMORE DAM
ELBOW RIVER AT BRAGG CREEK

STIMSON CREEK NEAR PEKISKO

RED DEER RIVER AT RED DEER

NORTH SASKATCHEWAN RIVER NEAR ROCKY
NORTH SASKATCHEWAN RIVER AT EDMONTON
STURGEON RIVER NEAR FORT SASKATCHEWAN
NORTH SASKATCHEWAN RIVER AT PRINCE
BEAR CREEK NEAR PIAPOT

47.21
46.21
45.67
44.52
44.46
4412
43.35
43.19
43.13
42.97
43.04
43.06
43.26
42.96
43.16
43.84
44.25
45.89
45.50
45.33
45.36
45.18
45.38
45.52
45.40
49.16
49.24
49.31
49.41
48.53
47.96
45.21
45.02
44.71
49.61
49.49
49.60
50.13
49.11
49.36
49.10
49.20
49.13
49.57
49.57
50.02
51.16
51.12
51.01
50.95
50.43
52.28
52.38
53.54
53.83
53.20
49.90

-84.62
-82.07
-79.38
-80.93
-81.33
-81.12
-80.32
-80.46
-80.27
-81.21
-81.18
-80.99
-81.15
-81.33
-79.05
-80.02
-77.42
-77.32
-76.56
-77.52
-75.81
-76.12
-75.70
-74.98
-73.26
-57.42
-57.36
-82.04
-82.44
-89.60
-84.90
-79.28
-79.68
-79.28
-83.27
-113.95
-114.41
-113.12
-113.84
-110.73
-113.70
-113.30
-113.14
-112.85
-112.83
-110.68
-115.55
-115.03
-114.09
-114.57
-114.17
-113.82
-114.94
-113.49
-113.28
-105.77
-109.11

84

2880
1350
321
181
3960
2150
3520
1030
5210
1340
1450
306
1080
3110
686000
205
2620
4120
2380
5800
90900
2900
3830
3810
22000
5020
2110
11900
6760
6475
5130
1390
4770
1520
8940
158
403
2778
613
338
319
312
222
3527
770
3276
751
5170
1236
791
236
11609
11007
28096
3247
131000
253
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71 05HG001 1911 2009 SOUTH SASKATCHEWAN RIVER AT SASKATOON 52.14 -106.64 141000
72 05JB001 1914 2009 NOTUKEU CREEK NEAR VANGUARD 49.92 -107.19 3540
73 05JF001 1911 2009 QU'APPELLE RIVER NEAR LUMSDEN 50.65 -104.85 17500
74 05KJ001 1913 2009 SASKATCHEWAN RIVER AT THE PAS 53.84 -101.21 389000
75 05LJ007 1922 2009 TURTLE RIVER NEAR LAURIER 50.95 -99.53 955
76 05MEO001 1913 2009 ASSINIBOINE RIVER NEAR RUSSELL 50.81 -101.44 19400
77 05MJ001 1913 2009 ASSINIBOINE RIVER AT HEADINGLEY 49.87 -97.41 162000
78 05NB001 1911 2009 LONG CREEK NEAR ESTEVAN 49.10 -103.01 4840
79 05ND004 1913 2009 MOOSE MOUNTAIN CREEK NEAR OXBOW 49.23 -102.23 6050
80 05ND007 1930 2009 SOURIS RIVER NEAR SHERWOOD 48.99 -101.96 23100
81 05NF002 1935 2009 ANTLER RIVER NEAR MELITA 49.06 -101.05 3220
82 05NG001 1912 2009 SOURIS RIVER AT WAWANESA 49.60 -99.68 61100
83 050C001 1912 2009 RED RIVER AT EMERSON 49.01 -97.22 102000
84 050C004 1903 2008 PEMBINA RIVER AT NECHE 48.99 -97.56 8480
85 050D001 1913 2009 ROSEAU RIVER NEAR DOMINION CITY 49.19 -96.98 5020
86 050E001 1912 2009 RAT RIVER NEAR OTTERBURNE 49.46 -97.01 1420
87 05PA006 1921 2009 NAMAKAN RIVER AT OUTLET OF LAC LA CROIX 48.38 -92.18 13400
88 05PA012 1924 2009 BASSWOOD RIVER NEAR WINTON 48.08 -91.65 4510
89 05PB014 1914 2009 TURTLE RIVER NEAR MINE CENTRE 48.85 -92.72 4870
90 05PC018 1928 2009 RAINY RIVER AT MANITOU RAPIDS 48.63 -93.91 50200

6.11 Aplicaciones y resultados

Cuando no se cuenta con suficiente informacion es dificil extrapolar basandose en el
comportamiento de la serie con la que se cuenta pues la incertidumbre es alta dependiendo de
la cantidad de datos disponibles (Ashkar, et al.1993). Sin embargo este problema se puede
resolver “paliando la carencia en el timepo con la abundancia en el espacio” de acuerdo con
Hosking (1997).

El desarrollo de los modelos regionales con L-momentos (Hosking y Wallis, 1993, 1997)
incluye dos pasos: (1) delimitacion regiones homogéneas en primera instancia deteccién de los
grupos probables homogéneos mediante algin método datos utilizando la medida de
discordancia D;; y las pruebas de homogeneidad utilizando la medida de heterogeneidad, H,
(2) la seleccion del modelo de prediccion. Estos dos pasos se han seguido para la delimitacion
de regiones homogéneas y aplicacion del modelo en las regiones del oeste y del este de
Canada y de los métodos estadisticos utilizados se describen mas adelante.

A continuacion se utiliza el método de c-Medias para delimitar los grupos iniciales después se
refinan mediante Momentos-L.

6.12 Anadlisis de grupos mediante c-Medias

En el método de las c-Medias los centros de los cimulos se inicializan seleccionandolos al
azar a partir del conjunto de datos. Después la formacion de los grupos es mediante la
asignacion de cada punto al centro méas cercano. Cuando el conjunto de datos se ha asignado,
la posicidon promedio de los puntos de datos dentro de cada grupo se calcula y del centro del
clmulo se mueve entonces a la posicion media. Este proceso de asignacion y de promediados
se repite hasta que todos los centros de los grupos ya no se mueven. El proceso entonces se
dice que han convergido.
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Después de examinar los datos y teniendo en cuenta los periodos en los que hubo vacios,
inicialmente se propuso la formacion de grupos a través de la identificacion de regiones
mediante método de las c-Medias, la determinacion de regiones se realiza por el método
determinante. Las caracteristicas tomadas para formar los grupos fueron fisicas, tales como la
longitud, la latitud, la elevacion, el escurrimiento medio anual asi como el area de drenaje de
las subcuencas de aporte en cada estacion.

Tabla 6.8. Transformacién de las caracteristicas de los sitios.

Caracteristicas del sitio (X) Variable de agrupacion (Y)
Area de drenaje (km2) Y=log(X)x3/s.d.(log X)
Elevacion de la estacion (m) Y= VX/s.d.(VX)

Latitud de la estacién (grados) Y= X/s.d.(X)

Longitud de la estacién (grados) Y= X/s.d.(X)
Escurrimiento medio anual (m®) Y= X/s.d.(X)

Como resultado de la agrupacion mediante c-Medias el nimero de grupos encontrados fue de
6. El Software Matlab R.12 se utiliz en la agrupacion de la serie de escurrimientos y en la
determinacion de una primera aproximacion de las regiones homogéneas. La Figura 6.14
muestra las agrupaciones construidas mediante c-Medias estos grupos son los que han de
conformar las entradas en el modelo regional.
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Regiones de Canada 0 155310 620 930 1,240K

Estados

Figura 6.14 Localizacion de los sitios que conforman cada grupo delimitado mediante c-Medias

6.13 Seleccion de datos usando la medida de discordancia D;

La medida de discordancia junto con las relaciones muestrales de Momentos-L de los 9 sitios
en la region F se muestran en la Tabla 6.9 y se representan en la figura 6.15. El valor critico,
2.491, se supera en un solo sitio, rio Humber en la gran salida del lago (Humber river at grand
lake outlet), con una medida de discordancia de 2.9995. Se puede observar en la figura. 6.15
que Humber river at grand lake outlet tiene la Asimetria-L méas baja en comparacién con los
otros sitios. Por lo tanto, este sitio se excluye de la regién homogénea.
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Tabla 6.9. Radio de los Momentos-L y estadistico de discordancia Di para escurrimientos en la region 9.

o A i n ® @ ® D.
Sitio Area de clrenaje i t t; t, i
(km°)

MOIRA RIVER NEAR FOXBORO 2620 94 0.123 -0.013 0.088 2.3388
PETAWAWA RIVER NEAR PETAWAWA 4120 95 0.125 0.059 0.144  1.3112
BONNECHERE RIVER NEAR CASTLEFORD 2380 89 0.183 0.046 0.160 0.6722
MADAWASKA RIVER AT PALMER RAPIDS 5800 80 0.125 0.047 0.079  0.1882
OTTAWA RIVER AT BRITANNIA 90900 95 0.127 -0.099 0.115 0.6781
MISSISSIPPI RIVER AT APPLETON 2900 92 0.143  -0.037 0111 0.1573
RIDEAU RIVER AT OTTAWA 3830 76 0.155  -0.053 0.137 0.4832
SOUTH NATION RIVER NEAR 3810 94 0.172 0.045 0.111  0.7595
RICHELIEU (RIVIERE) AUX RAPIDES 22000 73 0.130 0.081 0.094 0.4119
HUMBER RIVER AT GRAND LAKE OUTLET 5020 85 0.338 0.180 0.117  2.9995
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@ 10 sites B Humber river at grand lake outlet
Figura 6.15 L-Radios de los Momentos-L de los 10 sitios en la regién 9.

6.14 Heterogeneidad regional y formacion de regiones homogéneas

El siguiente paso de la identificacién de regiones homogéneas suele ser el mas dificil y
requiere una mayor cantidad de criterio. De acuerdo con Hosking y Wallis (1997) el valor de
H para suponer el grado de heterogeneidad. Si la region no homogéneamente aceptable, se
debe considerar redefinirla. La regién se puede dividir en dos 0 méas subregiones, algunos
sitios pueden ser retirados de la region, o una asignacion completamente diferente de los sitios
a las regiones podria ser optada. Sin embargo, puede ser que la aparicion de la heterogeneidad
sea debida a la presencia de un pequefio nimero de sitios atipicos en la region. En tales casos,
las caracteristicas del lugar de estos sitios deben ser examinadas cuidadosamente. Es posible
volver a asignar estos sitios para regiones de las que son mas tipicas, pero a veces puede
parecer que no hay ninguna razén fisica para que los sitios sean atipicos siendo diferentes del
resto de sitios en la region. Para el caso de la regidn F, los promedios de los pesos regionales
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de los radios de los Momentos-L que fueron calculados son t = 0.1568, t; = -0.01428, t, =
0.0824 con V = 0.0275. Los valores de los paametros correspondientes d ela distribucion
Kappa (Fig. 6) son & = 0.1202, « = 0.5952, k = 0.0094 y h = 0.1164. Las estadisticas de
resumen son uV = 0.0212 y ¢V = 0.0106. Entonces se tiene a H = 0.8089, lo que indica
que la regién de estudio demuestra una homogeneidad aceptable.

800
700 -

600 -
500 -
400 -
300 -
200 -

Escurrimiento (m?3)

100 -
0 T T T T T T

-Ln(-Ln(F(x)))
Figure 6.16 Ajuste de la distribucién Kappa a ocho sitios de la region 9.

Las medidas de discordancia, heterogeneidad y pruebas de bondad de ajuste anteriormente
descritas se aplicaron a los datos de cada regién. El resumen estadistico de las regiones se
encuentra en la Tabla 4. La medida de heterogeneidad H indica la obtencion de regiones
homogéneas las cuales se clasificaron en regiones de la A la K. El valor mas alto en el
estadistico H los presenta la region H con un valor de 0.803 para dicho estadistico en general
todos los grupos presentan valores menores a 1.00 por lo que se considerd a estas regiones
como "homogeéneas”.
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Figura 6.17 Localizacion de los sitios en cada grupo de estaciones en Canada mediante c-Medias.
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Tabla 6.10. Resumen de las regiones finales mediante Momentos-L.

Regiones Sleu;]tei)gz t i ty H Regiones gleug]t?gg t i i H

1 9 0.235 0.252 0.188 0.803 7 7 0.125 0.026 0.157 -1.747
2 11 0.306 0.221 0.195 0.346 8 10 0.155 0.023 0.145 0.404
3 5 0.308 0.202 0.153 -3.105 9 9 0.143 0.009 0.116 -0.77
4 13 0.447 0.29 0.137 -1.29 10 9 0.129 0.047 0.087 0.108
5 6 0.168 0.062 0.142 0.171 11 5 0.084 0.031 0.136 -—1.809
6 6 0.122 0.012 0.115 -0.314

6.15 Comparacion de los modelos RNAs y RNAs-Regional

Los modelos regionales c-Medias-RNAs y ML-RNAs asi como RNAs tradicional fueron
utilizados para estimar escurrimientos mensuales en las regiones suroeste y sureste de Canada.
Se eligieron periodos de entrenamiento y validacién para la aplicacion. EI 90% de los datos de
toda la serie de escurrimientos utilizada para el entrenamiento y el 10% restante de los datos
de toda la serie para validacion.

Se ha observado en los principales resultados que los modelos regionales basados en redes
neuronales siempre fueron mejor que el modelo tradicional RNAs estos resultados se pueden
comprobar en la Tabla 6.11. EI RMSE obtenido fue menor en los modelos regionales que en el
modelo tradicional RNAs ya que los modelos regionales c-Medias-RNAs y ML-RNAs
presentaron mejoras en un 29% y 53% respectivamente de todas las estaciones analizadas
mientras que el modelo tradicional RNAs solo en un 19%. En el MAE los mejores resultados
se consiguieron en el modelo ML-RNAs ya que fue mejor en un 47% del total de las
estaciones mientras que el modelo c-Medias-RNAs y RNAs consiguieron mejoria en el 28% y
26% de las estaciones estudiadas. Por ultimo en el indice de concordancia d favorecio al
modelo ML-RNAs en un 49%, en un 32% para c-Medias-RNAs y en 19% para el modelo
RNAs. Los modelos regionales basados en RNAs reducen el RMSE, MAE vy el indice de
concordancia d. También es claro que la regionalizacion tiene un efecto positivo sobre el
rendimiento del modelo y més ain el modelo ML-RNAs demostrd ser superior a los demas
modelos ya que en la mayoria de las estaciones demostrd ser mas preciso en el prondstico
mensual de escurrimiento.

Tabla 6.11. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos RNAs y Regionales-RNAs para las
regiones estudiadas (periodo de prueba).

RMSE MAE d

Grupo Estacion RNAs RI\I/\IILA-S c-RNAs RNAs RI\I/\IILA-S RlSI-AS RNAs RI\I/\IILA-S c-RNAs
05BC001 358 356 298 228 248 235 0.9401 0.9201 0.9488

05BE004 739 630 635 472 414 464  0.8437 0.8845 0.8857

05BJ001 901 265 287 568 112 133 0.7996 0.4986 0.4413

05BJ004 281 186 217 125 95 118 0.4745 0.644 0.5574

1 05BL007 217 52 54 118 20 21 0.557 0.2456 0.214
05CC002 57 1268 1340 22 678 695 0.1842 0.5408 0.4905

05DC001 59 1576 1561 30 1010 1065 0.0184 0.629 0.6475

05DF001 1249 2716 2976 735 1747 1789 0.553 0.6774 0.6148

05EA001 2479 82 78 1728 60 57 0.6948 0.4454  0.459

2 05AA004 53 43 46 28 20 23  0.4168 0.6085 0.5334
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05AA008 106 85 98 66 50 60 0728 0792 0.743
05AC003 52 49 48 22 24 22 0408 02874 0.3052
05AD003 440 290 302 253 179 179 07352 0.8791 0.8655
05AD005 183 136 137 114 88 83  0.7637 0.8603 0.8541
05AE002 2662 68 71 1190 28 30 04076 05839 0.5181
05AE005 83 12 13 41 6 6 05191 02865 0.2259
05AE006 13 342 344 6 195 197 0.1577 0.5337 0.5424
05AE016 428 20 19 195 15 16 03495 0.177 0.1229
05AF010 18 13 12 14 10 8 00253 02181 0.3008
05AH005 137 22 23 101 17 18 0.7072 -0.0731 -0.0062
05GG001 74 3084 3163 54 2131 2075 0.396 0.6904 0.6952
05HA003 3209 10 10 2373 7 6 06498 0336 0.3729
3 05HG001 12 2935 3140 8 2007 2215 0.2556 0.5187 0.6129
05JB001 3289 91 100 2352 37 51 05135 0.1276 -0.0552
05JF001 57 244 241 33 128 141 01907 0.5008 0.4058
05KJ001 208 6784 5462 111 5339 3796 0.2768 0.7216 0.797
05LJ007 6437 127 128 4838 65 64 07507 0.1977 0.2396
05MEO001 138 412 350 68 304 249 0.2236 0.3633 0.5378
05MJ001 334 1296 1317 214 794 750 0.6265 0.5882 0.5962
05NB001 1199 32 29 677 27 22 0.6426 0.2855 0.3144
05ND004 37 43 41 24 33 27 02542 0.1334 0.1778
4 05ND007 167 240 240 84 145 116 04406 0.165 0.181
05NF002 45 74 74 23 36 29 0.1503 -0.0961 -0.0977
05NG001 614 1015 1032 306 466 452 0.6248 0.285 0.3032
050C001 8509 8792 8971 4215 4617 4553 0.3996 0.2811 0.2949
050C004 988 656 661 368 294 275 0.3029 0.2962 0.3294
050D001 682 633 648 374 388 366 05355 0.5618 0.5552
050E001 306 275 282 149 144 139 02384 0.2585 0.2417
05PAQ06 1724 1324 1437 1044 855 970 0727 0.8492 0.8244
05PA012 730 711 767 459 478 532 0.6714 0.7243 0.6841
05PB014 962 874 856 626 553 518 05403 0.6221 0.6251
2 05PC018 6350 5683 5626 4499 3833 3874 0.6181 0.686 0.6909
05PCO19 5206 4283 4407 3577 2956 3076 0.6406 0.7401 0.7271
02AB006 988 841 814 645 568 545 0.3823 0.4289 0.456
02BD002 816 783 1041 610 554 742 0.4875 05506 0.4148
02BE002 728 506 699 528 395 503 0.3465 0.4694 0.2728
02CE002 406 354 480 255 239 318 0.5364 0.6484 0.5515
e 04LD001 3976 2682 3140 2868 1809 2258 0.4174 0.6715 0.6657
04LF001 2228 1592 1778 1596 1086 1292 0.4625 0.6725 0.6776
04LJ001 3038 2805 2614 2169 1840 1951 0.4493 0.6044 0.6245
02EA005 156 121 125 108 81 98  0.3368 0.6784 0.6242
02EB004 551 420 423 384 283 329 04469 0.701 0.6667
02EB006 1314 1165 1144 1019 859 931 05796 0.6777 0.6629
7 02EC002 504 440 438 314 294 339 0.6279 0.7253 0.7155
02FB007 74 59 63 49 42 46 0.4334 0.6813 0.613
02FC001 1380 1170 1222 933 816 942 0.4538 0.6691 0.6178
02FC002 724 586 616 466 408 479 0.4469 0.6973 0.6395
02GA003 813 788 801 573 592 585 04173 05338 0.559
02GA010 289 258 259 197 193 189 0.3106 0.4903 0.5261
02GB001 1175 1094 1095 854 828 805 0.3978 05125 0.546
02GD001 379 357 353 270 271 259 0411 05137 0.549
02GD003 522 484 485 354 364 353 03252 0.4833 0.5075
& 02GD004 105 97 98 73 77 74 03948 0.4686 0.513
02GD005 428 382 382 294 277 274 02711 04579 0.479
02GE002 1039 948 936 738 704 679 0.3309 0.4977 0.5367
02HA003 9798 9355 9059 7633 7365 7195 0.6136 0.656 0.6895

02HB001 24 25 25 17 18 19 05203 0.5912 0.6541
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02HL001 826 637 726 554 454 538 0.5387 0.7234 0.6484
02KB001 1061 883 883 633 581 577 0.6048 0.7312 0.7197
02KC009 401 375 367 257 255 242 0.6929 0.7325 0.7226
02KD004 1237 1116 1090 802 727 778 0.6085 0.6881 0.7048
9 02KF005 17337 13193 13241 11318 9469 9554 0.5687 0.6877 0.6889
02KF006 705 575 569 484 380 398 0.6059 0.7279 0.7232
02LA004 1012 928 931 667 656 665 0.5062 0.6642 0.6229
02LB005 1687 1523 1608 1078 1101 1212 0.3684 0.5865 0.5285
020J007 3687 3334 3552 2759 2510 2847 0.7772 0.8407 0.8122
01AF002 11903 9420 8766 7617 6803 6047 0.4532 0.7296 0.7033
01AKO001 134 115 145 100 86 114 0.3684 0.6921 0.5841
01AQ001 160 144 191 124 112 151 0.3965 0.6039 0.4617
01AQ002 778 674 844 590 531 643 0.4456 0.6651 0.5649
10 01AR004 380 311 352 276 231 253 0.2798 0.5419 0.4811
01BE001 1040 883 820 679 599 575 0.5338 0.7805 0.7528
01DG003 69 69 87 53 51 64  0.3835 0.4764 0.3784
01ECO001 335 290 363 252 209 268 0.4229 0.5808 0.492
01EF001 815 758 933 585 549 691 0.4632 0.5732 0.4975
01EO001 837 751 1080 647 557 804 0.4093 0.6024 0.4376
01FB001 336 281 273 252 209 214  0.4557 0.6453 0.6551
11 01FB003 148 129 127 111 96 93 0.706  0.8015 0.8036
02YKO001 407 596 627 308 416 415 0.5041 0.5099 0.3446
02YL001 1592 1309 1206 1284 980 961 0.5312 0.7275 0.7888

Las figuras de la 6.18 a la 6.19 muestran el ajuste de los modelos RNAs y los modelos
regionales ML-RNAs y c-Medias-RNAs en dos estaciones de la region H en el periodo de
validacién y de prueba. Los resultados obtenidos en las los diferentes periodos se muestran en
la tabla 6. Los valores de las pruebas mediante RMSE, MAE y el indice de concordancia d de
los modelos RNAs vy regionales permitieron ver qué ML-RNAs fue mejor que RNAs y c-
Medias-RNAs. En el periodo de prueba se observé que la estacién Spray river at banff
(05BC001) obtuvo mejores resultados en el RMSE con el modelo ML-RNA con un valor de
298 que con los modelos RNAs y c-Medias-RNAs con 356 y 358 respectivamente. El MAE
fue menor con el modelo RNAs con un valor de 228 mientras que los modelos ML-RNAs con
235 y c-Medias-RNAs con 248 finalmente el indice de concordancia del modelo que presentd
el mejor valor fue el ML-RNAs con 0.9448 mientras que los modelos RNAs y c-Medias-
RNAs con 0.9201 y 0.9401. La estacién Bow river near seebe (05BE004) en las pruebas de
bondad de ajuste RMSE y MAE los mejores resultados se obtuvieron con el modelo regional
propuesto ML-RNAs con valores de 630 y 414 mientras que los modelos RNAs y c-Medias-
RNAs presentaron valores de 739, 635 y 472, 464 respectivamente. Finalmente en el indice de
concordancia d los mejores resultados fueron obtenidos con c-Medias-RNAs con 0.8857 ya
que los modelos ML-RNAs y RNAs obtuvieron 0.8845 y 0.8437 sin embargo cabe destacar
que las diferencias son minimas en esta Gltima prueba de bondad de ajuste. Se hall6 que los
resultados de las pruebas de bondad de ajuste en la validacion y prueba (pronostico) del
modelo son variados y con diferencias pequefias. Los resultados obtenidos en este estudio
apoyan la premisa de que los modelos de redes neuronales regionales (ML-RNAs y c-Medias-
RNAS) tienen un gran potencial y prometen ser utilizados como método alternativo para
prondstico de escurrimientos en rios de paises en desarrollo. Los resultados también muestran
que la seleccion de las estaciones apropiadas en la delimitacion de regiones homogéneas a
través de Momentos- L en combinacién con redes neuronales (ML-RNASs) proporciona
resultados mas precisos que el modelo regional c-Medias-RNAs y que los modelos de redes
neuronales artificiales tradicionales (RNAS).
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Tabla 6.12. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos RNAs y RNAs- Regional para las
estaciones 05BC001 y 05BE004 (periodo de validacion y prueba).

05BC001 05BE004
Modelo
RMSE MAE d RMSE MAE d
RNAs-Validacion 386 263 0.9471 655 446 0.9065
RNAs-Prueba 358 228 0.9401 739 472 0.8437
ML-RNAs-Validacion 376 249 0.9502 641 432 0.9102
ML-RNAs-Prueba 356 248 0.9201 630 414 0.8845
c-Medias-RNAs-Validacion 367 247 0.9534 617 434 0.9191
c-Medias-RNAs-Prueba 298 235 0.9488 635 464 0.8857
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Figura 6.18. Estimacion mensual de escurrimientos mediante el modelo RNAs y RNAs-Regional en el periodo
de prueba—Estacién Spray river at banff (2BC001).
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Figura 6.19. Estimacion mensual de escurrimientos mediante el modelo RNAs y RNAs-Regional en el periodo
de prueba—Estacién Bow river near seebe (02BE004).

6.16 Comparacion de los modelos Ensamblado vy
Ensamblado-Regional

Los modelos ensamblados han demostrado buen desempefio en recientes afios. En este analisis
se han utilizado datos de escurrimientos. Los escurrimeintos han sido modelados mediante el
enfoque traidiconal y el enfoque regional propuesto, donde se utilizaron dos tipos de modelos
ensamblados. ElI modelo Ensamblado basado en RNAs es el enfoque tradicional actual y se
proponen dos modelos regionales. Los cuales estan basados en c-Medias-Ensamblado y ML-
Ensamblado. Estos tres modelos fueron evaluados en el prondstico de escurrimientos
mensuales para las regiones suroeste y sureste de Canada. El periodo de entrenamiento
correspondio al 90% de la serie utilizada el siguiente 10% corresponde a la validacion y
aplicacion. Los resultados indicaon que los modelos regionales siempre fueron superiores al
modelo tradicional. Esto se puede comprobar en la Tabla 6.13. El RMSE obtenido por el
modelo Ensamblado fue mejor en solo un 32% de las estaciones analizadas mientras que en el
restante 68% de las estaciones los mejores resultados fueron obtenidos por los modelos
regionales c-Medias-Ensamblado y ML-Ensamblado con un 17% y 51% respectivamente. En
el MAE el mejor ajuste lo obtuvo el modelo ML-Ensamblado con el 48% de las estaciones,
después el modelo Ensamblado con el 29% finalmente el modelo c-Medias-Ensamblado con
23%, para esta prueba de bondad de juste es notable que el modelo ML-Ensamblado ha
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conseguido el mejor ajuste y en el indice de concordancia, el modelo ML-Ensamblado logré el
mejor ajuste en el 40% de las estaciones analizadas, el modelo Ensamblado en un 39% vy c-
Medias-Ensamblado en 21%. EIl mejor ajuste en las tres pruebas de bondad de ajuste se obtuvo
con el modelo ML-Ensamblado, en segundo lugar el modelo Ensamblado y finalmente el
modelo Ensamblado regional con c-Medias. Se concluye que una adecuada regionalizacion
brinda un adecuado desempefio en el pronostico de escurrimientos ya que el modelo ML-
Ensamblado obtuvo el mejor ajuste.

Tabla 6.13. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos Ensamblado y Ensamblado Regional
para las regiones estudiadas (periodo de prueba).

Grupo Estacion AUEE b= d
Ens. ML-Ens  c-Ens. Ens. ML-Ens c-Ens. Ens. ML-Ens c-Ens.
05BC001 364 353 301 237 250 239 0.9921 0.9801 0.9188
05BE004 746 624 626 478 414 454 0.7937 0.8545 0.8457
05BJ001 909 271 294 577 113 131 0.8996 0.5186 0.4713
05BJ004 279 179 207 129 92 120 0.3745 0.574 0.6474
1 05BL007 207 42 59 122 11 24 0.637 0.2756  0.254
05CC002 59 1276 1350 14 684 700 0.2242 0.5008 0.5805
05DC001 63 1571 1561 27 1010 1061 0.0784 0.719 0.6875
05DF001 1247 2721 2981 733 1743 1782 0.553 0.6374 0.7148
05EA001 2469 80 79 1721 50 64 0.6448 0.4754  0.419
05AA004 45 42 41 31 22 19 0.4768 0.6585 0.5934
05AA008 112 75 90 72 60 50 0.768 0.862 0.733
05AC003 60 56 58 29 14 17 0.328 0.3074 0.3252
05AD003 435 294 309 250 170 172 0.7352 0.8291 0.7855
05AD005 187 146 144 117 95 87 0.7337 0.9303 0.7641
2 05AEQ02 2669 69 63 1181 22 40 0.4976 0.6839 0.5281
05AEQ005 89 6 5 48 -3 16 0.5791 0.1865 0.2459
05AEQ006 17 336 353 -4 205 205 0.2277 0.6037 0.6124
05AEQ016 430 10 9 204 11 24 0.3695 0.107 0.1329
05AF010 21 15 18 22 20 4 0.0653 0.1281 0.2008
05AH005 136 19 15 109 12 21 0.7172 0.1731 0.0062
05GG001 82 3076 3157 55 2136 2073 0.496 0.6704 0.7852
05HAQ03 3205 7 6 2380 9 1 0.6398 0.306 0.3929
3 05HG001 21 2935 3150 8 2005 2219 0.3356 0.5787 0.6329
05JB001 3280 91 100 2342 32 55 0.5935 0.0276 0.0248
05JF001 51 241 232 31 122 147 0.2507 0.6008 0.4758
05KJ001 203 6775 5452 118 5332 3805 0.2568 0.6416 0.737
05LJ007 6440 127 118 4848 64 72 0.8007 0.2577 0.3296
05MEOQ01 138 416 353 66 295 253 0.1636 0.3933 0.5778
05MJ001 329 1288 1325 217 804 751 0.5465 0.5882 0.5062
05NB001 1191 29 37 685 29 13 0.6026 0.2955 0.3544
05NDO004 32 48 31 17 29 31 0.2442 0.0334 0.0778
4 05NDO007 174 240 236 84 141 111 0.4606  0.235 0.261
05NF002 49 77 70 13 44 30 0.2403 0.1361 0.1777
05NG001 610 1019 1024 308 458 444 0.6848 0.275 0.2932
050C001 8510 8794 8975 4222 4621 4554  0.3896 0.3211 0.2049
050C004 989 658 664 377 291 280 0.2929 0.2962 0.4194
050D001 675 628 639 382 383 369 0.4355 0.5218 0.4852
050E001 306 269 276 153 146 135 0.2784 0.1885 0.3217
05PA006 1728 1316 1446 1041 849 963 0.707 0.7792 0.7744
05PA012 733 702 757 468 482 527 0.7014 0.7243 0.5841
e 05PB014 968 878 851 635 562 514 0.5203 0.5521 0.6851

05PC018 6352 5688 5620 4496 3833 3872 0.6781 0.776 0.6109




EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 95
05PC019 5212 4283 4412 3587 2955 3072 0.6706 0.7501 0.6671
02AB006 991 841 805 655 561 553  0.3123 0.3889  0.436
02BD002 811 789 1047 619 544 738  0.4675 0.5006 0.3548
02BE002 732 497 708 523 386 496  0.4165 0.5194 0.3128
02CE002 401 346 473 259 238 312 0.4864 0.6284 0.6315

3 04LD001 3979 2687 3133 2861 1816 2265 0.4574 0.5815 0.6457
04LF001 2228 1583 1769 1593 1085 1282  0.4425 0.7725 0.7576
04LJ001 3034 2799 2618 2171 1843 1947  0.4893 0.6444 0.6145
02EA005 151 113 132 114 73 101 0.4268 0.6784 0.6742
02EB004 544 414 419 381 282 324 04769 0.671 0.7067
02EBO006 1318 1174 1142 1017 858 938 0.5196 0.5777 0.7529
7 02EC002 495 436 438 317 304 333 0.6679 0.6953 0.7955
02FB007 69 51 56 46 33 50 0.3434 0.6713  0.573
02FC001 1387 1168 1215 931 820 942 0.4038 0.6891 0.6278
02FC002 729 594 612 457 398 486  0.3769 0.5973 0.6895
02GA003 819 797 794 575 589 593  0.4173 0.4338  0.589
02GA010 286 258 261 205 200 196  0.3706 0.5803 0.5461
02GB001 1174 1097 1085 857 823 807 0.4378 0.4925  0.546
02GD001 378 350 349 266 276 269 0.381 0.6137 0.619
02GD003 530 485 478 354 354 356  0.3252 0.4333 0.5975
g 02GD004 107 94 102 66 71 80 0.4448 0.5086  0.533
02GD005 418 373 389 293 272 273 03711 0.3979 0.399
02GE002 1045 958 928 740 707 683  0.3709 0.5277 0.5667
02HA003 9793 9361 9054 7636 7360 7199 0.6236 0.696  0.6595
02HB001 26 16 33 17 24 29 0.4203 0.5912 0.5741
02HL001 828 644 733 549 461 537 0.6287 0.7634 0.7084
02KB001 1071 876 893 643 577 571 0.5648 0.6312 0.7497
02KC009 408 369 375 260 261 240 0.7129 0.7325 0.6526
02KD004 1232 1119 1090 807 734 771 0.6085 0.6581 0.7948
9 02KF005 17332 13193 13247 11318 9477 9558 0.5987 0.6377 0.6389
02KF006 714 578 563 490 382 405 0.5759 0.6679 0.6932
02LA004 1014 926 939 657 664 662 0.4162 0.6142 0.6629
02LB005 1687 1516 1616 1074 1109 1220  0.3484 0.5965 0.6285
020J007 3683 3342 3549 2759 2502 2837 0.7272 0.8807 0.7322
01AF002 11906 9421 8763 7622 6812 6046  0.5532 0.8196 0.6333
01AKO001 127 118 145 109 94 122 0.4284 0.6021 0.6241
01AQ001 157 143 198 134 114 150  0.3065 0.5939 0.3917
01AQ002 772 668 844 581 532 650 0.5356 0.7451 0.5649
10 01AR004 370 306 352 272 232 256  0.3698 0.6119 0.4011
01BE001 1043 889 827 670 590 576  0.6138 0.7505 0.7128
01DG003 65 72 87 57 46 71 0.3935 0.5564 0.3684
01ECO001 342 289 368 260 218 278  0.4529 0.5908 0.552
01EF001 807 756 939 584 555 694 05232 0.5032 0.4875
01EO001 844 753 1070 649 563 800  0.4593 0.5524 0.3776
01FB001 342 290 271 253 204 224 0.3857 0.5853 0.7151
11 01FB003 149 129 136 109 98 88 0.796 0.8215 0.7036
02YKO001 406 606 634 311 425 418  0.4941 0.4799 0.3046
02YL001 1589 1299 1212 1278 985 967 0.4512 0.6975 0.8888
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En las figuras 6.20 y 6.21 se muestran los ajustes de los modelos Ensamblado y los modelos
regionales ML-Ensamblado y c-Medias-Ensamblado en dos estaciones de la regién 1 y en el
periodo de validacion y de prueba. Los resultados obtenidos en los diferentes periodos se
muestran en la tabla 6.14. En el periodo de prueba se observd que la estacion Spray river at
banff (05BC001) el modelo c-Medias-Ensamblado obtuvo el mejor ajuste en los tres indices,
esto es en el RMSE, MAE y d con valores de 301, 239 y 0.9188 respectivamente. Los modelos
ML-Ensamblado y Ensamblado obtuvieron resultados similares en RMSE de 353 y 364
mientras que en el MAE vy del mejor ajuste lo obtuvo el modelo ML-Ensamblado con 250 y
0.9801 mejores que los del modelo RNAs con 237 y 0.9921. La estacion Bow river near seebe
(O5BEQ04) en las pruebas de bondad de ajuste RMSE, MAE y d los mejores resultados los
presentd el modelo regional propuesto ML-RNAs con valores de 624, 414 y 0.8545 mientras
que los modelos Ensamblado y c-Medias-Ensamblado presentaron valores de 746, 478, 0.7937
y 626, 454, 0.8457 respectivamente. Los modelos Ensamblados regionales presentan un
adecuado desempefio para el prondstico de escurrimientos, esto es mejorado mediante la
combinaciéon de Momentos-L y c-Medias y el modelo Ensamblado (ML-Ensamblado y c-
Medias-Ensamblado), esto permite que dichos modelos sean herramientas alternativas para
prondstico de escurrimientos.

Tabla 6.14. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos Ensamblado y Ensamblado Regional
para las estaciones 05BC001 y 05BE004 (periodo de validacién y prueba).

05BC001 05BE004
Modelo
RMSE MAE d RMSE MAE d

Ensamblado-Validacion 388 252 0.9418 700 453 0.8544
Ensamblado-Prueba 364 237 0.9921 746 478 0.7937
ML-Ensamblado-Validacion 365 237 0.9480 705 468 0.8529
ML-Ensamblado-Prueba 353 250 0.9801 624 414 0.8545
c-Medias-Ensamblado-Validacion 377 249 0.9443 712 474 0.8518
c-Medias-Ensamblado-Prueba 301 239 0.9188 626 454 0.8457
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Figura 6.20. Estimacion mensual de escurrimientos mediante el modelo Ensamblado y Ensamblado Regional en
el periodo de prueba—Estacién Spray river at banff (2BC001).
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Figura 6.21. Estimacion mensual de escurrimientos mediante el modelo Ensamblado y Ensamblado Regional en
el periodo de prueba—Estacién Bow river near seebe (02BE004).
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6.17 Comparacion de los modelos Modular y Modular
Regional

Los modelos modulares son altamente probabilisticos de alli su gran éxito en las diferentes
areas. Los modelos regionales c-Medias-Modular y ML-Modular asi como Modular
tradicional han sido utilizados para estimar escurrimientos mensuales en las regiones suroeste
y sureste de Canada. Se ha elegido igual que en las anteriores pruebas periodos de
entrenamiento y validacion para la aplicacion. EI 90% de los datos de toda la serie de
escurrimientos utilizada para el entrenamiento y el 10% restante de los datos de toda la serie
para validacion.

Se observd en los resultados que los modelos regionales basados en el enfoque Modular
siempre fueron mejor que el modelo tradicional Modular, estos resultados se pueden
comprobar en la Tabla 6.15. El RMSE obtenido fue menor en el modelo Modular Regional
ML-Modular, después le sigue el modelo Modular y por altimo el modelo c-Medias-Modular
en orden de mejor ajuste respectivamente obtuvieron los ajustes en los siguientes porcentajes
con un 53%, 28% y 19% respectivamente de todas las estaciones analizadas. En el MAE
también el mejor ajuste lo obtuvo el modelo ML-Modular, después los modelos Modular y c-
Medias con minimas diferencias entre ellos. Los porcentajes fueron 46%, 28% y 27%
respectivamente de las estaciones estudiadas. Por ultimo en el indice de concordancia d
favorecio al modelo ML-Modular en un 40%, en un 39% para el modelo Modular y 21% para
para el modelo c-Medias-Modular. Los resultados demuestran que el mejor desempefio se
consiguié con el modelo ML-Modular. Los modelos regionales pueden obtener un adecuado
desempefio siempre y cuando se tenga una adecuada delimitacion de las regiones homogéneas
puesto que el modelo ML-Modular demostr6 ser superior a los demas modelos y de ahi que es
una adecuada herramienta en el prondstico mensual de escurrimiento.

Tabla 6.15. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos Modular y Modular Regional para las
regiones estudiadas (periodo de prueba).

» RMSE MAE d
Grupo Estacion
Modular ML-M  ¢M Modular ML-M c¢-M  Modular ML-M  ¢-M

05BC001 352 353 301 228 244 232 0.8701 0.9501 0.9088
05BE004 732 623 637 475 404 466  0.8837 0.9445 0.8057
05BJ001 896 272 296 576 108 141 0.7596 0.5086 0.4913
05BJ004 279 189 212 126 93 123 0.4045 0.584 0.5074

1 05BL007 225 45 63 121 25 28 0.637 0.2756 0.274
05CC002 59 1274 1350 30 688 702 0.2542 0.4608 0.5705
05DC001 55 1566 1555 27 1020 1066 0.0684 0.669 0.5475
05DF001 1258 2726 2966 739 1754 1793 0.573 0.7674 0.5648
05EA001 2475 89 83 1725 65 67 0.7948 0.5154 0.399
05AA004 48 40 43 29 20 18 0.4768 0.5985 0.5434
05AA008 111 86 96 63 47 60 0.688 0.842 0.703
05AC003 59 44 54 32 14 14 0.468 0.2174 0.3752
05ADO003 434 281 294 247 177 174 0.6552 0.9691 0.7955

2 05ADO005 189 134 139 104 87 83 0.8237 0.7703 0.7641
05AE002 2667 68 68 1200 32 26 0.3076  0.5939 0.5881
05AE005 88 4 20 39 4 -3 0.5591 0.3765 0.3059
05AE006 11 332 335 13 199 207 0.2377 0.4437 0.5124

05AE016 437 23 11 199 6 17 02695 0.097 0.0229
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05AF010
05AH005
05GG001
05HA003
3 05HG001
05JB001
05JF001
05KJo01
05LJ007
05ME001
05MJ001
05NB001
05ND004
4 05ND007
05NF002
05NG001
050C001
050C004
050D001
050E001
05PA006
05PAQ12
05PB014
05PC018
05PC019
02AB006
02BD002
02BE002
02CE002
04LD001
04LF001
04LJ001
02EA005
02EB004
02EBO006
7 02EC002
02FB007
02FC001
02FC002
02GA003
02GA010
02GB001
02GD001
02GD003
02GD004
02GD005
02GE002
02HA003
02HB001
02HL001
02KB001
02KC009
02KD004
02KF005
02KF006
02LA004
02LB005

8
137
77
3213
2
3299
55
216
6447
136
339
1197
41
157
53
623
8515
989
691
312
1718
737
954
6348
5204
998
813
725
412
3978
2224
3030
163
552
1317
504
69
1373
734
815
279
1182
372
519
113
423
1045
9791
27
824
1066
405
1246
17330
700
1011
1682

10
16
3075
19
2926
94
245
6786
120
403
1303
31
52
236
83
1010
8792
663
623
267
1329
716
884
5690
4287
838
788
496
362
2689
1597
2806
128
424
1167
440
67
1165
588
780
260
1101
352
485
89
376
944
9359
35
635
882
384
1110
13196
583
922
1520

18
13
3171
11
3146
103
249
5467
130
349
1324
25
32
240
74
1026
8968
663
644
290
1430
767
858
5625
4402
817
1046
699
479
3132
1773
2623
119
418
1153
433
53
1231
615
795
252
1090
343
483
93
388
936
9055
25
725
876
360
1091
13232
564
925
1603

13
98
46
2364
16
2356
39
105
4841
76
215
671
21
83
27
305
4219
361
364
148
1044
464
633
4502
3577
638
617
525
265
2865
1603
2178
98
390
1020
321
41
942
476
564
200
863
268
345
64
287
741
7642
23
550
641
264
810
11324
490
662
1079

26
2138

2012
46
119
5337
56
310
784
36
35
139
44
469
4621
295
390
142
857
470
554
3840
2951
570
559
390
249
1814
1095
1840
83
288
863
294
42
808
404
587
189
834
264
358
67
273
710
7371
22
449
576
260
726
9479
387
657
1095

20
2072
13
2205
55
144
3790
57
255
758
32
22
122
32
453
4556
277
363
131
966
535
511
3872
3078
541
736
502
316
2260
1294
1945
88
338
936
339
54
941
471
576
189
796
262
359
71
276
677
7187
29
538
572
250
784
9555
401
674
1217

0.0053
0.7772
0.456
0.6898
0.2956
0.4135
0.2407
0.1768
0.6907
0.1636
0.5365
0.6026
0.2742
0.4706
0.0503
0.7048
0.3496
0.3929
0.4355
0.3284
0.757
0.5814
0.5803
0.5181
0.6606
0.4423
0.4075
0.3965
0.6064
0.3674
0.3825
0.3893
0.3268
0.3769
0.4996
0.6879
0.3934
0.3838
0.5269
0.4373
0.4106
0.2978
0.411
0.3952
0.4248
0.3211
0.3409
0.6036
0.5003
0.5487
0.5348
0.7529
0.5585
0.5487
0.5059
0.5662
0.3884

0.2081
0.1431
0.6404
0.246

0.5587
0.0376
0.5708
0.7816
0.0977
0.3633
0.4882
0.2855
0.1834
0.265

0.1361
0.255

0.3411
0.2862
0.6418
0.2585
0.9092
0.6743
0.6621
0.706

0.7501
0.5289
0.4606
0.3894
0.5784
0.6515
0.7125
0.5744
0.6884
0.801

0.6677
0.6853
0.6913
0.6291
0.5973
0.4538
0.4603
0.4725
0.5837
0.5633
0.4386
0.5479
0.4777
0.596

0.6212
0.6534
0.8212
0.7025
0.5881
0.7177
0.8079
0.7542
0.6765

0.3308
0.0062
0.6352
0.3329
0.6929
0.0052
0.4758
0.807

0.1796
0.5678
0.6362
0.2144
0.2578
0.211

0.1277
0.3632
0.2149
0.2294
0.5152
0.1817
0.8344
0.7641
0.7251
0.7609
0.7171
0.386

0.3948
0.2128
0.6215
0.6057
0.7676
0.6545
0.5942
0.5967
0.7029
0.6555
0.703

0.5578
0.6295
0.559

0.5361
0.466

0.449

0.4475
0.583

0.509

0.5267
0.5995
0.6241
0.7184
0.7397
0.7926
0.7848
0.7789
0.7632
0.6129
0.6085
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020J007 3697 3330 3553 2768 2510 2845 0.6872 0.7507 0.8022
01AF002 11907 9418 8773 7610 6810 6049 0.4632 0.6496 0.7533
01AKO001 135 114 142 104 96 114  0.4084 0.7321 0.5941
01AQ001 159 144 201 126 106 147 0.2965 0.5039 0.4917
01AQ002 781 665 842 593 530 634 0.3556 0.6751 0.4649
10 01AR004 383 321 353 275 240 246 0.3398 0.4419 0.5311
01BE001 1033 889 824 681 605 570 0.5638 0.7505 0.8528
01DG003 78 68 87 52 47 68  0.4135 0.3764 0.4484
01ECO001 332 281 361 254 217 270 0.4229 0.5208 0.572
01EF001 810 755 941 577 542 686 0.4032 0.5232 0.4075
01EO001 838 757 1074 644 559 809 0.3693 0.5424 0.5076
01FB001 345 273 271 253 219 207  0.4357 0.6553 0.6751
11 01FB003 147 136 124 111 90 89 0.756  0.7715 0.8736
02YKO001 397 595 617 303 425 412 05441 0.4899 0.2846
02YL001 1588 1301 1213 1280 973 969 0.4812 0.6375 0.7088

Las figuras de la 6.22 a la 6.23 muestran el ajuste de los modelos Modulares y los modelos
regionales ML-Modular y c-Medias-Modular en dos estaciones de la region 1 en el periodo de
validacién y de prueba. Los resultados obtenidos en las los diferentes periodos se muestran en
la tabla 6.16. Los valores de las pruebas mediante RMSE, MAE Yy el indice de concordancia
d de los modelos Modular y regionales c-Medias-Modular y ML-Modular demostraron que
para esta estacion el modelo ML-Modular fue mejor que los modelos Modular y c-Medias-
Modular. En el periodo de prueba se observo que la estacidn Spray river at banff (05BC001)
obtuvo mejores resultados en el RMSE con el modelo c-Medias-Modular con un valor de 301
que con los modelos Modular y ML-Modular con 352 y 353 respectivamente. El MAE fue
menor con el modelo Modular con un valor de 228 mientras que los modelos ML-Modular
con 244 y c-Medias-Modular con 232 finalmente el indice de concordancia del modelo que
presentd el mejor valor fue el ML-Modular con 0.9501 mientras que los modelos Modular y c-
Medias-Modular con 0.8701 y 0.9088. La estacion Bow river near seebe (05BE004) en las
pruebas de bondad de ajuste RMSE los mejores resultados los presenté el modelo regional
propuesto ML-Modular con un valor de 623 mientras que los modelos Modular y c-Medias-
Modular presentaron valores de 732 y 637 respectivamente. En el MAE también el mejor
ajuste lo obtuvo el modelo ML-Modular con 404, Modular y c-Medias-MOdular con 475 y
466. Finalmente en el indice de concordancia d los mejores resultados fueron obtenidos con
ML-Modular con 0.9445 ya que los modelos c-Medias-Modular y Modular obtuvieron 0.8837
y 0.8057 sin embargo cabe destacar que las diferencias son minimas en esta ultima prueba de
bondad de ajuste. Se encontré que los resultados de las pruebas de bondad de ajuste en la
validacién y prueba (pronostico) del modelo son variados y con diferencias pequefias.

Los resultados obtenidos en este estudio apoyan la premisa de que los modelos de redes
neuronales regionales (ML-Modular y c-Medias-Modular) tienen un gran potencial y
prometen ser utilizados como método alternativo para prondstico de escurrimientos en rios de
paises en desarrollo. Los resultados también muestran que la seleccién de las estaciones
apropiadas en la delimitacion de regiones homogéneas a través de Momentos- L en
combinacion con redes neuronales (ML-Modular) proporciona resultados mas precisos que el
modelo regional c-Medias-Modular y que los modelos Modulares tradicionales.
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Tabla 6.16. RMSE, MAE e indice de concordancia d de los modelos Modular y Modular Regional para las
estaciones 05BC001 y 05BE004 (periodo de validacion y prueba).

05BC001 05BE004
Modelo
RMSE MAE d RMSE MAE d
Modular-Validacion 399 254 0.9388 686 445 0.8632
Modular-Prueba 352 228 0.8701 732 475 0.8837
ML-Modular-Validacién 368 253 0.9479 689 457 0.8589
ML-Modular-Prueba 353 244 0.9501 623 404 0.9445
c-Medias-Modular-Validacion 358 230 0.9499 676 453 0.8638
c-Medias-Modular-Prueba 301 232 0.9088 637 466 0.8057
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Figura 6.22. Estimacion mensual de escurrimientos mediante el modelo Modular y Modular Regional en el
periodo de prueba—Estacion Spray river at banff (2BC001).
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Figura 6.23. Estimacion mensual de escurrimientos mediante el modelo Modular y Modular Regional en el
periodo de prueba—Estacion Bow river near seebe (02BE004).

6.18 Comparacion de escurrimientos en las escalas mensual
trimestral y semestral.

En esta parte se realiza la comparacion del modelo de prediccion tradicional Ensamblado via
RNAs y el modelo Ensamblado mediante el enfoque regional propuesto. La variable estudiada
es el escurrimiento en las escalas de tiempo mensual, trimestral y semestral de las diferentes
series de tiempo tomadas de las estaciones hidrométricas dentro de la cuenca del Amazonas.

La cuenca del Amazonas tiene més de seis millones de kildmetros cuadrados, repartida entre
los piases de Brasil, Per(i, Ecuador, Bolivia y Venezuela. Esta es una zona de selva tropical
muy poco habitada por el humano. El rio Amazonas contiene un quinto del agua dulce del
mundo. EI Amazona nace principalmente de dos rios: el Ucayali y el Marafion. Ambos rios
nacen en los glaciares de los Andes peruanos. El rio Amazonas aporta mucho sedimento a la
zona.
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Figura 6.24. Distribucidn de las estaciones climatolégicas en la cuenca del Amazonas.

La cuenca del Amazonas tiene aproximadamente 3.500 km en su extension Este-Oeste y su
ancho aproximadamente oscila entre 300 y 1.000 km. Una gran parte de esta cuenca esta
conformada por la selva pluvial tropical y es surcada por el rio Amazonas. La inclinacion del
relieve dentro de la cuenca es relativamente baja, sélo en el corte occidental se alcanzan
elevaciones sobre los 200 metros. En un recorrido de mas de 3.500 km, desde la ciudad
peruana de Iquitos hasta la desembocadura, el Amazonas desciende sélo 100 metros.

La cuenca puede dividirse en tres secciones:

o La parte superior de la cuenca esta limitada (al Oeste) por Los Andes y llega hasta la
confluencia de los rios Negro y SolimGes en Manaus. Esa zona s6lo pertenecio,
transitoriamente, en el carbdnico superior, a un espacio de sedimentacion paleozdica
de la cuenca amazonica.

e La seccién media de la cuenca comprende desde Manaus hasta la desembocadura del
rio Xingu. Ahi la llanura disminuye y es acosada por series paleozoicas en el Norte y el
Sur. En esta zona todos los afluentes descargan sus caudalosos torrentes desde


http://www.ecured.cu/index.php/Iquitos
http://www.ecured.cu/index.php/Los_Andes
http://www.ecured.cu/index.php?title=R%C3%ADos_Negro&action=edit&redlink=1
http://www.ecured.cu/index.php?title=Solim%C3%B5es&action=edit&redlink=1
http://www.ecured.cu/index.php/Manaus
http://www.ecured.cu/index.php?title=Paleoz%C3%B3ica&action=edit&redlink=1
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elevadas alturas con relativa rapidez en la cuenca del Amazonas, generalmente como
raudales o cascadas.

e La seccion baja de la cuenca es la misma desembocadura del Amazonas. La cuenca se
abre hacia un inmenso estuario y el Amazonas se divide en varios ramales que bordean
la Isla de Marajo.

Desde un punto de vista estructural, la cuenca se divide en tres arcos (0 elevaciones)
dispuestos transversalmente y surgidos en el Paleozoico:

e EIl Arco de Iquitos pasa por la ciudad de lquitos en el Este y separa la subcuenca Acre
del curso superior.

e Cerca de Manaus el Arco Peru es el limite de la seccion superior y media de la cuenca
del Amazonas y se halla cerca de la desembocadura del rio Pert en el Solimdes.

e EIl Arco Gurupéa que pasa al Este de la desembocadura del rio Xingu separa la seccion
media de la zona de la ria.

La zona de estudio correspondiente a la cuenca del Amazonas misma que se ha delimitado en
regiones homogéneas mediante la técnica de Momentos-L. Para este estudio se utilizaron las
series de acumulados mensuales de escurrimeintos tomados de 18 estaciones hidrometricas de
Observatory (ORE) HYBAM (Geodynamical, hydrological and biogeochemical control of
erosion/alteration and material transport in the Amazon basin). La regién en estudio
denominada Cuenca del Amazonas se encuentra entre los 5° y 20° de latitud Sur y 50° y 80°
Longitud Oeste. Se utilizaron series de escurrimientos acumulados de un mes, de dos meses y
de seis meses de 18 estaciones hidrométricas (Figura 6.24) con longitud de registro de 1951 a
2012.

6.19 Preparacion de datos

Los datos utilizados en este estudio corresponden al escurrimiento en la escala del acumulado
mensual, acumulado de tres meses y acumulado de 6 meses. Para la deteccién y comprobacion
de la calidad de los datos se eliminaron los valores falsos asociados a su medicion y a errores
de transcripcion, debido a la ausencia de datos en algunas estaciones se procedio a interpolar
mediante la técnica regresion lineal, sin embargo la mayoria de las estaciones estan completas
logrando con ello resultados confiables. Las estaciones utilizadas en este estudio se presentan
en la siguiente tabla.

Tabla 6.17. Estaciones hidrometricas en la Cuenca del Amazonas.

Altitud Clave Nombre Latitud Longitud
200 10064000 Rio Maranon at Borja -4.4704 -77.5483
0 10073000 Rio Ucayali at Atalaya Aval -10.6782 -73.8179
262 10080900 Rio Napo at Francisco de Orellana (Coca) -0.4733 -76.9825
0 10099800 Rio Amazonas (Peru) at Nazareth -4.1208 -70.0357
60 10100000 Rio Solimoes at Tabatinga -4.2500 -69.9333
60 13870000 Rio Purus at Labrea -7.2522 -64.8000
20 14100000 Rio Solimoes at Manacapuru -3.3083 -60.6094
30 14420000 Rio Negro at Serrinha -0.4819 -64.8289

0 14710000 Rio Branco at Caracarai 1.8214 -61.1236
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210 15275100 Rio Beni at Rurrenabaque -14.4453 -67.5343
55 15400000 Madeira at Porto Velho -8.7367 -63.9203
20 15860000  Madeira at Fazenda Vista Alegre -4.8972 -60.0253
0 17050001 Rio Amazonas at Obidos -1.9472 -55.5111
0 17730000 Rio Tapajos at Itaituba -4.2833 -55.9833
30 30055000 Rio Oyapock at Saut Maripa 3.8017 -51.8847
0 40800000 Rio Orinoco at Ciudad Bolivar 8.1432 -63.6074

270 50800000 Rio Congo at Congo a Beach Brazzaville 8.1536 -63.5361
25 30030000 Rio Maroni at Langa Tabiki 4.9862 -54.4368

6.20 Metodologia

En los analisis anteriores se compararon los modelos RNAs, Ensamblado y Modular
tradicionales y regionales mediante el enfoque propuesto. Los resultados han demostrado que
los modelos Ensamblados regionales han sido superiores. En esta parte de la tesis se han
realizado comparaciones en el prondstico de series de escurrimientos con los modelos
Ensamblado tradicional y Ensamblado mediante el enfoque regional propuesto, el cual esta
basado en la delimitacion de regiones homogeneas mediante la tecnica de Momentos-L. Los
resultados de la comparacion de modelos Ensamblados en Australia y Canada demostraron
que el algoritmo de clasificacion AdaBoost.M2 es mejor predictor en lluvia y escurrimiento.
De ahi que en esta parte de la tesis se comparan los modelos Ensamblados mediante RNAs
(Ensamblado) y el modelo Ensamblado mediante el enfoque regional propuesto (Ensamblado-
Regional). Los resultados demuestran que el pronostico se puede mejorar mediante la
inclusion de mas estaciones que pertenecen a una region potencialmente homogenea. Se
encontraron resultados prometedores al igual que en el modelo Ensamblado mediante el
enfoque regional propuesto. Una de las ventajas de este enfoque es que al no contar con
suficiente informacion en el tiempo es dificil extrapolar basandose en el comportamiento de la
serie con la que se cuenta pues la incertidumbre es alta dependiendo de la cantidad de datos
disponibles (Ashkar, et al.1993). Sin embargo este problema se puede resolver “paliando la
carencia en el timepo con la abundancia en el espacio” de acuerdo con Hosking (1997).

Los modelos ensamblados analizados tienen como entradas a los escurrimientos mensuales de
uno, tres y seis meses de las estaciones que se encuentran dentro de una regién potencialmente
homogénea.

6.21 Delimitacion de regiones homogéneas

La delimitacion de las regiones homogéneas se llevo a cabo mediante la técnica de Momentos-
L, este procedimiento consiste basicamente en definir regiones estadisticamente homogéneas
en una zona determinada. Para determinar que un grupo de estaciones conforman una region,
las estaciones deben cumplir el criterio de homogeneidad. La identificacion de regiones
homogéneas se realiz6 mediante analisis clister c-medias de los estadisticos coeficiente de
variacion L (L-CV) y el coeficiente de asimetria L (Skewness-L), los grupos entonces son
medidos a través de un proceso iterativo hasta que finalmente se obtiene regiones
aceptablemente homogéneas. Una vez teniendo una regidn propuesta con N sitios donde cada
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sitio i tiene una longitud de registro ni y sus radios de momentos L tf, t! y ti y se denotan
como tR, t& y tR siendo los estadisticos media regional L, coeficiente de asimetria L y a la
curtosis L siendo proporcionales a los estadisticos de cada uno de los sitios de la region.
Despueés se encontraron los radios de momentos L regionales y con la distribucion kappa se
simularon 500 muestras y se calculd V de las simulaciones asimismo la media y la desviacion
estandar uv y ov.de acuerdo a Hosking & Wallis (1997) si H es lo suficientemente grande en
la literatura se sugiere H > 2 en caso contrario se tiene una regién homogénea.

n
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Figura 6.25. Regiones homogéneas en la cuenca del Amazonas.
6.22 Anélisis cluster

De la region en estudio cuenca del Amazonas se escogieron 13 estaciones de las 18. De las
estaciones utilizadas se formaron 4 grupos. Estas formaciones iniciales se hicieron mediante la
técnica de agrupamiento de c-medias y dendograma mediante la distancia euclidea (Tabla.
6.18).
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Tabla 6.18. Resultados por clase
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Clase 1 2 3 4
Objetos 5 3 2 3
Suma de los pesos 5 3 2 3
Varianza intraclase 613620296.888 1053672384.282  164992092125.440 1917009645.802
Distancia minima al
centroide 11520.156 16488.723 287221.249 18203.135
Distancia media al
centroide 20099.943 24979.225 287221.249 33536.719
Distancia méaxima al
centroide 37739.925 37203.412 287221.249 48524.934

EST-10064000
EST-10080900
EST-13870000
EST-14710000
EST-15275100

EST-10099800
EST-10100000
EST-15860000

EST-14100000
EST-17050001

EST-14420000
EST-15400000
EST-17730000

La distancia entre los objetos centrales es como sigue.

Tabla 6.19. Distancias entre los objetos centrales:

Estaciones 1 (EST-14710000) 2 (EST-10100000) 3 (EST-14100000) 4 (EST-14420000)
1 (EST-14710000) 0 238784.151 738384.531 108061.625
2 (EST-10100000) 238784.151 0 501011.526 133029.354
3 (EST-14100000) 738384.531 501011.526 0 631592.285
4 (EST-14420000) 108061.625 133029.354 631592.285 0
Quedando representado en el dendograma de la siguiente manera.
Dendrograma
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Figura 6.26. Dendograma de los grupos formados en el analisis cluster
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De las regiones agrupadas en el analisis cluster se ha procedido a determinar mediante la
prueba de discordancia si realmente son homogéneas, esto es que todos los grupos presenten
valores menores a 1. Posteriormente se determinan la medida de heterogeneidad mediante el
estadistico H.

Tabla 6.20. Grupos de estaciones utilizadas

grupo Estacion tl t3 t4
EST-10064000 -0.048 0.066 0.677
1 EST-10080900 -0.255 -0.361 0.009
EST-13870000 0.003 -0.914 0.478
EST-14710000 -0.052 0.250 0.118
EST-15275100 -0.037 -1.111 -0.442
2 EST-15860000 0.021 0.134 -0.001
EST-10099800 -0.015 0.621 0.154
EST-10100000 -0.012 0.644 0.468
3 EST-14100000 -0.022 -0.036 0.187
EST-17050001 -0.022 -0.073 0.008
EST-14420000 -0.001 0.568 -0.276
4 EST-15400000 0.021 0.461 0.316
EST-17730000 -0.004 -0.576 0.535

En este estudio se han analizado los grupos 1 al 4 (Cuadro 1). Para el grupo 1 los resultados
obtenidos del ajuste de la distribucion Kappa a sus parametros regionales son tR =
—0.0777,t8 = —0.8138 y t¥ = 0.3679 con una V = 0.0906 con ello se obtuvo unaH =
1.1139 aunque el valor de H es mayor que 1 esta dentro del 10% de tolerancia ya que el valor
de H no es estrictamente de 1.

w10t Fitted (Kappa)

Streamflow (m %)

o
w
T

I
-1.58 -1 04 0 045 1 155 2 25 3 a5

0g 1 1 1 I I

An{Ln{Fp)

Figura 6.27. Ajuste de la distribucién Kappa al grupo homogéneo 1.
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Del grupo 2 se han obtenido del ajuste de la distribucién Kappa a sus parametros regionales
los siguientes resultados t® = —0.0190,t} = 0.1077 y t} = —0.1406 con unaV = 0.02500
de lo cual se obtuvo una H = 0.6264. Las dos regiones que se han tomado para el analisis
regional han demostrado ser homogéneas de acuerdo con Hosking y Wallis (1997) pues H es
menor que el valor propuesto de 1.

e i Fitted (Kappa)

oo e £
m m = [N
T T T T

Streamflow (m3)

o
T
T

2

I I I I I I 1 I 1
-1.8 -1 -05 0 05 1 1i5 2 25 3 35
-Ln{-Ln(F(z))

Figura 6.28. Ajuste de la distribucién Kappa al grupo homogéneo 2.

Para el grupo 3 los resultados obtenidos del ajuste de la distribucion Kappa a sus parametros
regionales son tR = —0.0223,t} = —0.0548 y t} = 0.0975 con una V = 0.001487 con ello
se obtuvo una H = 0.0067 demostrando ser homogénea.

w10° Fitted (Kappa)
2.2 : : : T . :

211

Streamflow (m )

1 1 L 1
-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25 3 348
Ln(-Ln(F(z))

15 1 1 1 1 I

Figura 6.29. Ajuste de la distribucién Kappa al grupo homogéneo 3.

Finalmente para el grupo 4 los resultados obtenidos del ajuste de la distribucién Kappa a sus
parametros regionales son t® = 0.0056,t} = 0.1489y t} = 0.8073 con una V =0.0112
con ello se obtuvo una H = 0.7318 demostrando ser homogeénea.
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Figura 6.30. Ajuste de la distribucién Kappa al grupo homogéneo 4.

6.23 Analisis de series mensuales

En el andlisis anterior se realizd la comparacion entre el modelo Ensamblado de prediccion
tradicional basado en RNAs y Ensamblado mediante el enfoque regional propuesto. Esto
demostrd que el enfoque regional propuesto es altamente competitivo. De esta forma los
resultados encontrados en la comparacion del modelo ensamblado tradicional y el modelo
ensamblado mediante el enfoque regional han sido satisfactorios con los objetivos de esta
tesis.

En la tabla 6.21 se muestran los resultados de la pruebas de bondad de ajuste obtenidos en el
modelo Ensamblado regional propuesto y el modelo Ensamblado tradicional aplicados a la
serie de acumulados mensuales de escurrimientos de la region 2, esto es en las diferentes
regiones homogéneas de la cuenca del Amazonas. Los resultados indican que el modelo
Ensamblado regional es superior al modelo tradicionalen un 90%. Puesto que en todas las
estaciones se obtuvieron de acuerdo a las pruebas de bondad de ajuste siempre los menores
errores.

Tabla 6.21 Comparacién de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region 2

Ensamblado-Regional Ensamblado tradicional

Estaciones MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d

14710000 3619543.19 190251 1410.80 0.75 6329292.70  2515.81 184546 0.62
15275100 763612.27 873.85 533.81 0.84 1249813.49  1117.95 71597 0.72
15860000 11397918.57 3376.08 2664.99 0.97 17514220.96 4185.00 3217.97 0.96
10099800 22890060.95 4784.36 3607.27 091  26235696.88 5122.08 4203.23 0.88
10100000 23772326.57 4875.69 3651.25 0.91 26946169.36 5190.97 4242.12 0.89
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Figura 6.31. Pronostico mensual de escurrimiento en la estacion 14710000
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Figura 6.32. Pronostico mensual de escurrimiento en la estacion 15275100
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Figura 6.33. Pronostico mensual de escurrimiento en la estacion 15860000
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Figura 6.34. Pronostico mensual de escurrimiento en la estacion 10099800
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Figura 6.35. Pronostico mensual de escurrimiento en la estacion 10100000

6.24 Analisis de series trimestrales

113

Los resultados obtenidos del analisis de escurriemientos acumulados trimestrales mediante los
modelos Ensamblado tradicional y regional se muestran en la tabla 6.22. Este analisis se
realizd para las diferentes regiones de la cuenca del Amazonas. Para la region dos los
resultados indican, que en general el modelo ensamblado fue superior al modelo tradicional.
Se observo que en mas del 80% el modelo Ensamblado regional propuesto ha sido superior al
modelo tradicional. Se concluye que en general el modelo Ensamblado regional propuesto es
superior al modelo ensamblado tradicional.

Tabla 6.22. Comparacién de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region 2

Estaciones Ensamblado-Regional Ensamblado
MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d
14710000 34088093.90  5838.50  4918.64 0.58 38651998.94  6217.07  5360.74 0.50
15275100 6595004.95  2568.07  1418.28 0.78 3250810.91  1803.00  1288.17 0.89
15860000  200156099.62 14147.65 11404.95 0.95 240698530.78 15514.46 11556.47 0.95
10099800  289312298.94 17009.18 13823.13 0.84 395936386.63 19898.15 15351.78 0.84
10100000  301072282.14 17351.43 14133.78 0.84 411298613.80 20280.50 15538.08 0.84
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Figura 6.36. Pronostico trimestral de escurrimiento en la estacion 14710000
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Figura 6.37. Pronostico trimestral de escurrimiento en la estacion 15275100
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Figura 6.39. Pronostico trimestral de escurrimiento en la estacion 10099800
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Figura 6.40. Pronostico trimestral de escurrimiento en la estacion 10100000

6.25 Analisis de series semestrales

En la tabla 6.23 se muestran los resultados obtenidos en el modelo Ensamblado regional
propuesto y el modelo tradicional de redes neuronales, esto es para los escurrimeintos
acumulados de seis meses de la region dos de la cuenca del Amazonas. En general el modelo
Ensamblado regional ha sido més eficiente en el 83% de todas las estaciones analizadas que el
modelo tradicional en el prondstico de escurrimeintos de acuerdo a las pruebas de bondad de
ajuste usadas en esta tesis.

Tabla 6.23 Comparacion de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region 2

Ensamblado-Regional Ensamblado

Estaciones MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d

14710000 54127474.17 7357.14 6812.77  0.27 91504407.37 9565.79 8666.02  0.27
15275100 2092120.35 1446.42 1137.26  0.98 8172887.51 2858.83 224797  0.93
15860000 850814418.37  29168.72 21616.82 0.85  893085287.49 29884.53 2447391 0.86
10099800 575306612.00 23985.55 19576.66 0.61 2331205883.91 48282.56 36698.35 0.50
10100000 502589054.17 22418.50 16768.79 0.72 2464346299.15 49642.18 38081.41 0.50
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Figura 6.41. Pronostico semestral de escurrimiento en la estacion 14710000
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Figura 6.42. Pronostico semestral de escurrimiento en la estacion 15275100
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Figura 6.44. Pronostico semestral de escurrimiento en la estacién 10099800
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Figura 6.45. Pronostico semestral de escurrimiento en la estacién 10100000

6.26 Comparacion de lluvias en las escalas mensual trimestral
y semestral.

La comparacion de lluvias en la escala de tiempo mensual, trimestral y semestral se realiz6
mediante un modelo Ensamblado basado en el enfoque regional propuesto y el otro mediante
el enfoque tradicional. La evaluacion de los modelos fue mediante las medidas de eficiencia
tradicionales. Las series de lluvia fueron tomadas tomadas de las estaciones climatoldgicas en
la region denominada Costa Oeste de Estados Unidos.
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Figura 6.46. Estaciones climatolégicas en la Costa Oeste de Estados Unidos.

La region de estudio corresponde a la Costa Oeste de Estados Unidos en la cual se han
delimitados regiones homogéneas mediante la técnica de Momentos-L para propdsitos de este
analisis. En este estudio se utilizaron las series de acumulados mensuales de Iluvia tomados de
56 estaciones climatoldgicas de la red de estaciones de la National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOOA) ubicadas en la Costa Oeste de Estados Unidos.

La region Costa Oeste estd integrada por los estados de California, Oregon y Washington,
aunque no forma parte de la Costa Oeste, Alaska y Hawai bordean el océano Pacifico y
podrian incluirse en esta regién. La poblacion estimada de la Costa Oeste, en 2007, estaba
entre los 50 y los 60 millones, incluyendo los tres primeros estados mencionados.
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Existe un término mas antiguo con el cual se denomina a la region en estudio que se cree que
surgidé en el Noreste de Estados Unidos y que alude a la Costa Oeste nombrandola
simplemente como “La Costa”. Las principales ciudades costeras de la Costa Oeste son San
Diego, Los Angeles, San Francisco y Seattle. Entre las de interior se encuentran Portland
(Oregon), Las Vegas y Sacramento (California).

La region en estudio denominada Costa Oeste de Estados Unidos se encuentra entre los 32° y
50° de latitud Norte y 114° y 126° Longitud Oeste (Figura 1). Se utilizaron series de lluvia
acumulada de un mes, de dos meses y de seis meses de 56 estaciones climatoldgicas (Fig. 2.1)
con longitud de registro de 1900 a 2012 (n = 113).

6.27 Preparacion de datos

Los datos utilizados en este estudio corresponden a la variable precipitacion de lluvia en la
escala acumulado mensual, acumulado de tres meses y acumulado de seis meses. Para la
deteccién y comprobacion de la calidad de los datos se eliminaron los valores falsos asociados
a su medicién y a errores de transcripcion, debido a la ausencia de datos en algunas estaciones
se procedié a interpolar mediante la técnica interpolacion inversa (IDW), sin embargo la
mayoria de las estaciones estan completas logrando con ello resultados bastante confiables.

Tabla 6.24. Estaciones climatologicas en la Costa Oeste de EUU

Clave Nombre Latitud Longitud Elevacion
USC00040029  CA ADIN RS 41.1936 -120.9447 1278.6
USC00040693  CA BERKELEY 37.8744 -122.2606 94.5
USC00040943  CA BODIE CA ST HISTORIC PARK 38.2119 -119.0142 2551.2
USC00041018  CA BOWMAN DAM 39.4539 -120.6556 1641.3
USC00041614  CA CEDARVILLE 41.5306 -120.1803 1431
USC00042081  CA COVELO 39.8158 -123.2444 430.7
USC00042147  CA CRESCENT CITY NNW 41.7958 -124.2147 13.1
USC00042239  CA CUYAMACA 32.9897 -116.5872 1414.3
USC00042294  CA DAVIS WSW EXP FARM 38.535 -121.7761 18.3
USC00042805  CA ELSINORE 33.6692 -117.3319 391.7
USC00043157  CAFT BIDWELL 41.52 -120.09 1442.3
USC00043161  CAFT BRAGG N 39.5092 -123.7567 375
USC00043191  CA FT ROSS 38.515 -123.2447 34.1
USC00043452  CA GLENDORA FC 287B 34.1472 -117.8472 284.4
USC00043747  CA HANFORD S 36.3158 -119.6369 72.2
USC00043875  CA HEALDSBURG 38.6175 -122.8731 32.9
USC00044232  CA INDEPENDENCE 36.7981 -118.2036 1204
USC00044890  CA LEMON COVE 36.3817 -119.0264 156.4
USC00045032  CA LODI 38.1061 -121.2878 12.2
USC00045123  CA LOS GATOS 37.2319 -121.9592 111.3
USC00045532  CA MERCED 37.2858 -120.5117 46.6
USC00045598  CA MIDDLETOWN 4SE 38.725 -122.5514 340.8
USC00046074  CA NAPA STATE HOSPITAL 38.2778 -122.2647 10.7
USC00046136  CA NEVADA CITY 39.2467 -121.0008 847.6
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USC00046719  CA PASADENA 34.1483 -118.1447 263.3
USC00046730  CA PASO ROBLES 35.6278 -120.6856 222.5
USC00350265 OR ARLINGTON 45.7211 -120.2064 84.4
USC00350304  OR ASHLAND 42.2128 -122.7144 532.2
USC00350471  OR BANDON NNE 43.1497 -124.4019 6.1
USC00351862  OR CORVALLIS STATE UNIV 44.6342 -123.19 68.6
USC00352800  OR FALLS CITY SSW 44.8358 -123.4525 210.3
USC00352997  OR FOREST GROVE 45.5247 -123.1028 54.9
USC00353445  OR GRANTS PASS 42.4244 -123.3236 2835
usco03s3770  OR HEADWORKS PORTLAND 45.4486 -122.1547 228
USC00353827  OR HEPPNER 45.3653 -119.5639 5745
USC00354003  OR HOOD RIVER EXP STN 45.6847 -121.5175 152.4
USC00354670  OR LAKEVIEW NNW 42.2414 -120.3678 1490.5
USC00355384  OR MC MINNVILLE 45.2214 -123.1622 47.2
USC00355734  OR MORO 45.4825 -120.7236 570
USC00356426  OR PAISLEY 42.6922 -120.5403 1328.9
USC00356541  OR PENDLETON DWTN 45.6703 -118.7964 317
USC00356853  OR P-RANCH SOUTH PLACE 42.8081 -118.8778 1283.2
USC00356883  OR PRINEVILLE 44.3022 -120.8081 888.5
USC00357169  OR RIDDLE 42.9506 -123.3572 207.3
USC00358407  OR THE DALLES 45.6069 -121.2047 45.7
USC00358797  OR VALE 43.9814 -117.2439 682.8
USC00359390  OR WILLIAMS NW 42.2283 -123.2858 442
USC00450008 WA ABERDEEN 46.9658 -123.8292 3
USC00450176 WA ANACORTES 48.5119 -122.6136 6.1
USC00450729 WA BLAINE 48.9775 -122.7928 18.3
USC00450872 WA BREMERTON 47.5689 -122.6828 335
USC00451233 WA CEDAR LAKE 47.4144 -121.7561 4755
USC00451276 WA CENTRALIA 46.72 -122.9528 56.4
USC00451350 WA CHELAN 47.8361 -120.0381 335
USC00451496 WA CLEARWATER 47.5711 -124.2922 24.4
USC00451504 WA CLE ELUM 47.1889 -120.9131 579.1

6.28 Metodologia

En el analisis de escurrimientos se ensayd un modelo Ensamblado el cual brind6 resultados
satisfactorios en el prondstico mensual, trimestral y semestral demostrando ser lo
suficientemente eficiente. En los Modelos ensamblados que se presentan para este analisis de
la varibale lluvia, las estradas que alimentan al modelo corresponden a la lluvia acumulada
mensual, trimestral y semestral de varias estaciones que integran a una misma region
homogénea. El algoritmo de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963) fue
utilizado para entrenar a los ensambles mediante RNAs ya que se ha demostrado en esta tesis
que para el entrenamiento de las RNAs en comparacion con diversos algoritmos de
optimizacién no lineal. El algoritmo de Levenberg Marquardt ha sido el mejor.
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En el Ensamblaje se ha aprovechado la bondad de los modelos no lineales basados en RNAs y
mediante el enfoque regional se ha demostrado ser altamente eficiente en el pronostico debido
a una mayor gama de informacion espacial. El entrenamiento de los modelos es como sigue; la
entrada de datos son las series acumuladas mensuales, trimestrales y semestrales, entonces una
vez entrenada cada RNAs en el ensamble la asignacion final de los pesos corresponden a un
clasificador. Este puede ser AdaBoost.M2, LPBoost, TotalBoost y RusBoost, se ha tomado el
que mejor resultado brinda logrando con ello un mejor prondstico en variable estudiada.

6.29 Delimitacién de regiones homogéneas

La delimitacion de las regiones homogéneas en esta tesis se ha llevado a cabo mediante la
técnica de Momentos-L, este procedimiento consiste basicamente en definir regiones
estadisticamente homogéneas en una zona determinada. Para determinar que un grupo de
estaciones conforman una region, las estaciones deben cumplir el criterio de homogeneidad.

La identificacion de regiones homogéneas se realizd mediante analisis clister c-medias y el
parametro de forma de la distribucion GVE. Esta es una primera aproximacion de la
formacién de regiones homogéneas. Esto es agrupando o encontrando similitudes en el
parametro de forma y en los estadisticos; coeficiente de variacion L (L-CV) y el coeficiente de
asimetria L (Skewness-L). Una vez formados los grupos entonces son medidos a través de un
proceso iterativo hasta que finalmente se obtiene regiones aceptablemente homogéneas. El
procedimiento que sigue ya ha sido descrito anteriormente, donde una vez teniendo una region
propuesta con N sitios donde cada sitio i tiene una longitud de registro ni y sus radios de
momentos L tf, t& y ti y se denotan como tR, t® y tX siendo los estadisticos media regional
L, coeficiente de asimetria L y a la curtosis L siendo proporcionales a los estadisticos de cada
uno de los sitios de la region. Después se encontraron los radios de momentos L regionales y
con la distribucion kappa se simularon 500 muestras y se calculé V de las simulaciones
asimismo la media y la desviacion estandar uv y ov.de acuerdo a Hosking & Wallis (1997) si
H es lo suficientemente grande en la literatura se sugiere H > 2 en caso contrario se tiene una
region homogénea.

6.30 Resultados

De la region en estudio Costa Oeste de los Estados Unidos se escogieron 56 estaciones, cabe
mencionar que para la demostracion de la utilidad del modelo fue necesario tomar esta region
pues se tiene la suficiente informacion confiable.

De las estaciones utilizadas se formaron 12 grupos de regiones homogéneas mediante la
técnica de Momentos-L (Figura 4.1), los cuales son potencialmente homogéneos. En este
estudio se han analizado los grupos A y B (Cuadro 1). Para el grupo A los resultados
obtenidos del ajuste de la distribucion Kappa a sus parametros regionales son tR =
0.023,t8 = 0.647ytf =—-1.099 con una V =0.0193 con ello se obtuvo unaH =
—0.536. Del grupo B se han obtenido del ajuste de la distribucién Kappa a sus parametros
regionales los siguientes resultados t® = —0.027,t® = 0.605y t¥ = —0.799 con unaV =
0.0237 de lo cual se obtuvo una H = —0.538. Las dos regiones que se han tomado para el
analisis regional han demostrado ser homogéneas de acuerdo con Hosking y Wallis (1997)
pues H es menor que 2.
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Grupo Estacion tt ti ¢l
0 USC00042239 0.012 -0.04 -0.93

0 USC00042805 -0.003 0.10 -0.07

A 0 USC00043452 0.042 0.286 0.02
0 USC00046719 0041 -0.73 -0.42

7 Uscooaso00s -0.058 -0.29 0.14

7  USC00451233 -0.058 -0.29 0.14

7  USC00451276 0002 0.72 -0.91

5 7  USC00451350 -0.024 -0.80 0.17
7  USC00451496 -0.026 0.94 -0.75

. 7  USC00451504 -0.002 -0.65 0.41

Figura 6.47. Formacién de grupos homogeneos la Costa Oeste de EUU.
6.31 Analisis de series mensuales

En el anélisis de escurrimientos se utilizé un modelo ensamblado mediante el enfoque regional
propuesto obteniendo resultados exitosos, puesto que el modelo ensamblado propuesto
siempre fue superior al modelo tradicional. Para este caso de estudio el mismo modelo
ensamblado mediante el enfoque regional propuesto se comparara con el modelo tradicional
ensamblado en el prondstico de lluvia. En la tabla 6.25 se muestran los resultados obtenidos en
la comparacion del modelo Ensamblado propuesto y el modelo tradicional en el pronostico de
la serie de lluvia acumulada mensual, esto es para la regién A de la Costa Oeste de Estados
Unidos. Los resultados indican que el modelo propuesto es superior al modelo tradicional, ya
que en todas las estaciones se obtuvieron de acuerdo a las pruebas de bondad de ajuste siempre
los menores errores.

También se ha observado que el prondstico no ha sido del todo eficiente en algunos casos, tal
es el caso de la estacion USC000042239 y en los casos en donde se tienen valores atipicos, ya
que es complicado aproximarse a dichos eventos. Esto se observa en la mayoria de las
estaciones que corresponden a la variable lluvia.

Tabla 6.25 Comparacién de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region A

Ensamblado regional Ensamblado tradicional

Estaciones MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d

USC00042239 4510683 2123.84 1019.64 0.0280 9180088 3029.87 1465.96 -0.1023
USC00042805 469352 685.09 330.53 0.2464 641934 801.21 410.56  0.1336
USC00043452 853621 923.92 521.32 0.3850 2641548 1625.28 873.15  0.0455
USC00046719 625765 791.05 44462 0.3686 19156365 4376.80 1653.99 0.0287




EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Ensamblado tradicional

Ensamblado regional

Figura 6.49. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00042805
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Figura 6.48. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00042239
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Figura 6.50. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00043452
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Figura 6.51. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00046719
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En la tabla 6.26 se presentan los resultados obtenidos de la comparacion del modelo
Ensamblado propuesto y el modelo tradicional aplicado al pronéstico de la serie de
acumulados mensual de la region B en la Costa Oeste de Estados Unidos. Los resultados
demuestran que en mas de un 60% el modelo ensamblado fue superior al modelo tradicional.

Tabla 6.26 Comparacién de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region B

Ensamblado regional Ensamblado tradicional

Estaciones MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d

USC00450008 1053800 1026.55 651.60  0.6976 1107749 105250 786.59  0.6601
USC00451233 1601897 1265.66 885.25  0.4421 15537119 3941.72 1983.56  0.0503
USC00451276 239707  489.60  398.42  0.5735 342028 584.83  474.68  0.3598
USC00451350 188320  433.96 310.71  0.0114 276775  526.09  356.21  -0.3461
USC00451496 3867032 1966.48 1519.39  0.2779 10979057 3313.47 2083.70 -0.0711
USC00451504 95436 308.93  270.27  0.1798 81319 285.17  252.14  0.3374
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Figura 6.52. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00450008
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Figura 6.53. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00451233
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Figura 6.54. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00451276
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Figura 6.55. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00451350
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Figura 6.56. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00451496

129



MODELO REGIONAL BASADO EN RNAs

3000

Magnitud en mm

500

3000

130

2500

2000 -

1500 -

1000 -

A Ensamblado tradicional

O Ensamblado regional —— Observado

1 3 5 7 9 1113151719 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63
Tiempo (Mensual)

2500 -

Observado
[y ~ N
[w) 0 [w)
(=) (=) (=)
(=) (=} (=}

500 A

R?=0.2544

1000
Ensamblado tradicional

2000

3000

3000

2500

2000

1500

Observado

1000

500

0

R2=0.2543

1000
Ensamblado regional

2000

Figura 6.57. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion USC00451504

6.32 Analisis de series trimestrales

3000

En la tabla 6.27 se muestran los resultados obtenidos en el modelo ensamblado propuesto y el
modelo tradicional en la serie trimestral, esto es para la region A. los resultados indican que en

general el modelo ensamblado es superior al modelo tradicional.

Tabla 6.27 Comparacion de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region A

Ensamblado regional

Ensamblado tradicional

SSRGS MSE RMSE  MAE d MSE RMSE  MAE d
USC00042239 4067408 2016.78 1281.08 0.3969 12068114 3473.92 2137.31 0.2752
USC00042805 2516728 1586.42 99453 0.1932 1731175 131574 889.01  0.0563
USC00043452 7063591 2657.74 149521 0.1374 9967823  3157.19 151453 0.0836
USC00046719 4506286 2122.80 1438.23 0.3945 19529191 4419.18 179129  0.1159
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Figura 6.58. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00042239
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Figura 6.59. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00042805
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Figura 6.60. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00043452
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Figura 6.61. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00046719
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En la tabla 6.28 se observo que en mas de un 80% los resultados demuestran que el modelo
ensamblado propuesto ha sido superior en la aplicacion a la serie trimestral, esto es para la
region B. se concluye que en general el modelo ensamblado es superior al modelo tradicional

ensamblado.

Tabla 6.28 Comparacion de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region B

Modelo (ARNN-ER)

Tradicional (ARNN-E)

Estaciones MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d
USC00450008 12563951 3544.57 2323.83 0.6894 83600774 9143.35 6159.72 0.3014
USC00451233 15816079 3976.94 2924.77 0.4190 42706316 6535.01 3507.40 0.2267
USC00451276 5480548 2341.06 1639.20 0.4731 64779663 8048.58 3890.04  0.0205
USC00451350 4204267  2072.26 1060.18 -0.0724 801761 89541  672.85 -0.0229
USC00451496 9478824  3078.77 2334.63 0.7204 33445336 5783.19 3854.87 0.4394
USC00451504  g567782  2562.77 142470 -0.1776 7672813  2769.98 1661.94 0.1188
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Figura 6.62. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00450008
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Figura 6.64. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00451276
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Figura 6.65. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00451350
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Figura 6.67. Pronostico trimestral de lluvia acumulada en la estacion USC00451504

6.33 Analisis de series semestrales

En las tablas 6.29 y 6.30 se muestran los resultados obtenidos de la comparacion del modelo
Ensamblado regional y el modelo Ensamblado, esto es para la regiobn A y B de la serie de
lluvia acumulada de seis meses en la region Costa Oeste de Estados Unidos. Los resultados
indican que en general el modelo ensamblado mediante un enfoque regional ha tenido un
mejor desempefio en el prondstico de la lluvia, pues de acuerdo a las pruebas de bondad de
ajuste fue superior en un 85% de todas las estaciones analizadas.

Tabla 6.29 Comparacion de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region A

Ensamblado regional Ensamblado tradicional

Estaciones MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d

USC00042239 8217847 2866.68 2239.08 0.0155 68167284 8256.35 3956.97 -0.0734
USC00042805 3298634  1816.21 1350.74 -0.1427 23173039 4813.84 3229.63 0.1842
USC00043452 56421913 7511.45 3672.45 -0.0789 135946666 11659.62 6466.95 -0.1084
USC00046719 10150100 3185.92 2328.92 -0.2128 214260063 14637.62 8463.68 0.0952
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Figura 6.70. Pronostico semestral de Iluvia acumulada en la estacién USC00043452
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Figura 6.71. Pronostico semestral de Iluvia acumulada en la estacién USC00049719
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Tabla 6.30 Comparacion de los modelos Ensamblado regional y tradicional via redes neuronales en la region B

Ensamblado regional

Ensamblado tradicional

Ensamblado tradicional Ensamblado regional

Figura 6.72. Pronostico semestral de Iluvia acumulada en la estacion USC00450008

sz MSE RMSE MAE d MSE RMSE MAE d
UsSC00450008 27866810  5278.90 3709.10 0.6789 150000226 12247.46 6770.49  0.1463
USC00451233 108082187 10396.26 7271.63 0.4053 36781130  6064.74 4160.86  0.5467
USC00451276 10015820  3164.78 2352.06 0.5913 30363490  5510.31 3852.07  0.3840
USC00451350 1348493 1161.25 927.70 0.2588 1640738 1280.91  996.12  -0.1313
USC00451496 27891617  5281.25 3788.00 0.7524 230733318 15189.91 917597  0.0116
USC00451504 10100218  3178.08 2255.94 0.3304 28251774 531524  2964.53  0.1007
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Figura 6.76. Pronostico semestral de Iluvia acumulada en la estacion USC00451496
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6.34 Comparacion de lluvias en las escalas mensual trimestral
y semestral en Zacatecas.

En esta dltima parte de la tesis se realiz6 la comparacién de los modelos regionales en la
variable lluvia en la escala de tiempo mensual. Los modelos regionales comparados fueron
RNAs, Ensamblado y Modular. Las series de lluvia fueron tomadas de las estaciones
climatoldgicas del estado de Zacatecas (Figura 6.78).
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Figura 6.78. Estaciones climatoldgicas en Zacatecas.
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En el estado de Zacatecas se cuenta con 87 estaciones climatoldgicas de acuerdo con el
CLICOM. Para la evaluacion de los modelos regionales se utilizaron series de lluvia
acumulada mensual con longitud de registro de 71 afios comprendidas en el periodo del afio
1940 al afio 2010.

6.35 Preparacion de datos

Los datos utilizados en este estudio corresponden a la variable precipitacion de lluvia en la
escala mensual, sin embargo debido a la ausencia de datos en algunas estaciones se procedié a
rellenar datos faltantes mediante la técnica interpolacion de la distancia inversa (IDW).

Tabla 6.31. Estaciones climatologicas en Zacatecas.

Estaciones Nombre Latitud Longitud Elevacion ‘
32001 AGUA NUEVA, VILLA DE COS 23.78 102.17 2280
32002 BOCA DEL TEZORO, JEREZ 22.85 102.95 2045
32003 VICTOR ROSALES, CALERA 22.95 102.68 1153
32004 CAMACHO, MAZAPIL 24.42 102.32 1665
32005 CAYITAS FELIPE PESCADOR 23.62 102.67 2090
32006 CAZADERO II, RIO GRANDE 23.70 103.07 1898
32010 COAPAS, MAZAPIL 24.78 102.15 2000
32011 CONCEPCION DE LA NORMA 24.53 101.97 2000
32013 EL CHIQUE, TABASCO 22.00 102.90 1575
32015 EL RUSIO, VILLA HIDALGO 22.42 101.77 2136
32016 EL PLATANITO, VALPARAISO 22.58 104.05 875
32017 EL TECOMATE, JALPA 21.97 103.05 1425
32018 EL SAUZ, FRESNILLO 23.18 103.23 2050
32019 EXCAME I1l, TEPECHITLA 21.63 103.35 1666
32020 FRESNILLO, FRESNILLO 23.17 102.85 2249
32021 GONZALEZ ORTEGA 23.97 103.42 2000
32022 GRUYIDORA, MAZAPIL 24.23 101.93 1919
32024 GPE. VICTORIA A.LA HONDA 22.40 101.82 2200
32025 HUANUSCO, HUANUSCO 21.75 102.98 1495
32027 JIMENEZ DE TEUL 23.10 104.13 2419
32028 JUAN ALDAMA, JUAN ALDAMA 24.30 103.40 2125
32030 LA FLORIDA, VALPARAISO 22.68 103.62 1950
32032 LA VILLITA, TEPECHITLAN 21.67 103.35 1686
32034 LOS PUERTOS(PTO.SAN FCO) 23.73 103.37 2000
32036 MAZAPIL, MAZAPIL 24.70 101.60 2250
32037 MONTE ESCOBEDO 22.30 103.57 2070
32038 NIEVES, GRAL.FCO.MURGUIA 24.05 102.92 1882
32039 NOCHISTLAN, NOCHISTLAN 21.37 102.85 1930
32040 NUEVO MERCURIO, MAZAPIL 24.18 102.13 2000
32041 OJOCALIENTE, OJOCALIENTE 22.58 102.23 2114
32042 PALOMAS, VILLANUEVA 2228 102.82 1955
32046 SAIN ALTO, SAIN ALTO 23.60 103.25 2190
32047 SAN ANTONIO DEL CIPRES 22.95 102.52 2240
32048 SAN BENITO, MAZAPIL 23.90 101.73 2000
32049 SAN FRANCISCO 24.38 102.85 2210
32050 SAN GIL,GRAL.FCO.MURGUIA 24.23 102.97 2000
32051 SAN PEDRO PIEDRA GORDA 22.47 102.33 2055
32052 SAN RAFAEL, MAZAPIL 24.58 101.98 1706
32053 SANTA ROSA, FRESNILLO 22.93 103.10 2250
32054 SOMBRERETE, SOMBRERETE 23.65 103.62 2379
32055 TAYAHUA, VILLANUEVA 22.10 102.85 2000

32057 TLALTENANGO DE SANCHEZR 21.78 103.32 1723
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32058 TRANCOSO. GUADALUPE 22.73 102.33 2200
32061 VILLA HIDALGO,VILLA HGO. 22.33 101.72 2165
32069 SAN JUAN CAPISTRANO 22.50 104.08 1325
32070 TEUL DE GLEZ. ORTEGA 21.45 103.47 1787
32072 VILLA GARCIA (DGE) 22.15 101.95 2400
32073 VILLANUEVA, VILLANUEVA 22.33 102.90 1933
32078 SAN TIBURCIO, MAZAPIL 24.08 101.48 1890
32084 SAN ANDRES, VILLA DE COS 23.70 101.87 1900
32093 EL ARENAL, SOMBRERETE 23.62 103.42 2000
32097 TENAYUCA, APULCO 21.42 102.72 2000
32098 VALPARAISO, VALPARAISO 22.77 103.58 1950
32069 SAN JUAN CAPISTRANO 22.50 104.08 1325
32065 CHALCHIHUITES 23.48 103.88 2300
32099 MALPASO, VILLANUEVA 22.60 102.78 2077
32100 SAN ISIDRO DE LOS GLEZ. 22.83 103.38 2000
32101 SAN JOSE DE LLANETES 22.92 103.30 2000
32103 AMECA LA VIEJA 22.92 103.72 2280
32105 TLACHICHILA, NOCHISTLAN 21.55 102.78 2000
32107 SIERRA HERMOSA, V.DE COS 23.65 101.72 2155
32108 CORRALES, SOMBRERETE 22.22 103.63 2190
32109 SAN PEDRO DE LA SIERRA 22.77 103.93 1850
32111 JALPA, JALPA 21.63 102.97 1390
32112 MILPILLAS DE ALLENDE 21.32 103.60 1920
32113 PASTORIA, MONTE ESCOBEDO 22.55 103.37 1855
32114 VILLA GONZALEZ ORTEGA 22.52 101.92 2170
32116 ADJUNTAS DEL REFUGIO 23.63 103.42 2280
32117 LAS ANIMAS, VALPARAISO 22.48 103.83 2040
32118 LOS CAMPOS, VILLA GARCIA 22.02 101.83 2000
32119 F. ANGELES, VILLANUEVA 22.53 102.78 2090
32120 GENARO GODINA,CUAUHTEMOC 22.48 102.45 2130
32121 GUADALUPE, GUADALUPE 22.75 102.52 2265
32122 LUIS MOYA, LUIS MOYA 22.43 102.23 1940
32123 MESILLAS, SOMBRERETE 23.47 103.57 2300
32124 MOMAX, MOMAX 21.92 103.30 2000
32125 MOYAHUA DE ESTRADA 21.25 103.12 1108
32126 PALMILLAS, OJO CALIENTE 22.65 102.35 2205
32127 PINO SUAREZ, PINO 22.12 101.38 2160
32129 PRESA SUSTICACAN 23.60 103.13 2070
32130 EL ROMERILLO, VALPARAISO 22.62 103.65 2030
32135 POTRERO DE GALLEGOS 22.63 103.68 2075
32137 CHICHIMEQUILLAS 23.23 102.57 2060
32139 HUITZILA, TEUL GLEZ. O. 21.22 103.60 1675
32140 MEZQUITAL DEL ORO 21.20 103.37 1200
32141 SAN SALVADOR 24.55 100.87 2000
32142 TIERRA'Y LIBERTAD 23.45 102.38 2030
32143 GARCIA DE LA CADENA 21.20 103.47 1740

6.36 Metodologia

En el analisis de lluvia y escurrimientos se ensayaron los modelos tradicionales y los modelos
regionales propuestos, estos Ultimos brindaron resultados satisfactorios en el prondstico
mensual, trimestral y semestral de dichas variables. En este analisis, se comparan los modelos
regionales RNAs, Ensamblado y Modular para pronéstico de lluvia, las estradas que alimentan
a los modelos corresponden a la lluvia acumulada mensual de varias estaciones que integran a
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una misma region homogénea. El algoritmo de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944;
Marquardt, 1963) fue utilizado para entrenar los modelos regionales.

En los modelos regionales propuestos se ha aprovechado la bondad del analisis no lineal
mediante RNAs, esto mejora el pronostico debido a una mayor flexibilidad y gama de
informacion espacial. EI entrenamiento es como sigue; la entrada de datos son las series
acumuladas mensuales de lluvia. El entrenamiento corresponde al 90% de la serie mientras
que el restante 10% es para validacion y evaluacion. Entonces una vez entrenado el modelo se
pronostica en el periodo de evaluacion la variable estudiada, que para este caso corresponde a
la lluvia.

6.37 Delimitacion de regiones homogéneas

El objetivo principal en la delimitacion de regiones homogéneas es formar grupos que se
aproximen satisfactoriamente a la condicion de homogeneidad. Una alternativa es formar
grupos mediante la técnica de momentos-L.

Una primera aproximacion de la formacion de regiones homogeneas se hace con el estadistico
coeficiente de variacion L (L-CV) y el coeficiente de asimetria L (Skewness-L) los grupos
entonces son medidos a través de un proceso iterativo hasta que finalmente se obtiene regiones
aceptablemente homogeneas.

El procedimiento es como sigue teniendo una region propuesta con N sitios donde cada sitio i
tiene una longitud de registro ni y sus radios de momentos L t, t! y t. y se denotan como t~,
t® y t& siendo los estadisticos media regional L, coeficiente de asimetria L y a la curtosis L
siendo proporcionales a los estadisticos de cada uno de los sitios de la region.

N N
F = ) it / > i (6.11)
i=1 i=1
Para calcular la desviacion estandar de un sitio mediante Momentos-L (L-Cvs) es como sigue.

N N %
V= {Zu(ti % / Eni} (6.12)
i=1 i=1

Despueés se debe encontrar con los radios de momentos L regionales la distribucion kappa se
simulan un numero largo Ng;,, de una region con N sitios para cada simulacion de la region se
calcula V de las simulaciones se determina la media y la desviacion estandar de las Ny,
valores de VV denominados como uv 'y ov.

Para calcular la medida de heterogeneidad es como sigue H = Z=£ 'y se define a la region

como heterogénea si H es lo suficientemente grande en la literatura se sugiere H > 2 en caso
contrario se tiene una region homogénea.
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6.38 Resultados

En la delimitacion de las regiones homogéneas en el estado de Zacatecas mediante la técnica
de Momentos-L se obtuvieron 11 regiones potencialmente homogéneas como se muestra en la
figura 6.80. La figura abajo muestra las primeras aproximaciones en la formacion de regiones
homogéneas mediante el coeficiente de asimetria-L y la media-L. Estas primeras
aproximaciones de regiones homogéneas se refinaron mediante la técnica de Momentos-L.
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Figura 6.79. Agrupamiento de las estaciones climatoldgicas del acumulado anual de lluvia en el estado de
Zacatecas.

Despues de la formacion de regiones homogéneas mediante la técnica de Momentos-L se
compararon los modelos regionales RNAs, Ensamblado y Modular. Esto es en el periodo de
evaluacion mediante las medidas de eficiencia se compararon los resultados del pronéstico de
lluvia mensual en cada uno de los grupos homogéneos formados. La arquitectura de las RNAs
utilizadas fue la del percemtron multicapa y el nimero de neuronas de cada capa se calcul6

. .. 4n+18 . .
mediante la expresion Zfl . Las funciones de transferencia usadas en las RNAs para cada uno

de los modelos fueron la sigmoidal y la tangente hiperbdlica. En el caso de los modelos
Ensamblados y Modulares primero se entrenaron las RNAs que conforman a los miembros de
ambos modelos. Particularmente en los modelos Ensambladosno se notd diferencias
significativas en los algoritmos de clasificacion mediante AdaBoost.M2, LPBoost, TotalBoost
y RusBoost.
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Figura 6.80. Formacién de grupos homogeneos mediante Momentos-L en Zacatecas.

Los resultados de la comparacién de los modelos regionales RNAs, Ensamblado y Modular en
el prondstico mensual de las series de lluvia en Zacatecas demostraron que el modelo
Ensamblado siempre fue superior a los modelos RNAs y Modular regionales. Las medidas de
eficiencia MSE, RMSE, MAE vy d en general demuestran que el modelo Ensamblado es
superior puesto que en el 63% de las estaciones analizadas fue superior a los modelos Modular
y RNAs regional, esto es en el 37% restante. El modelo Modular obtuvo una mayor eficiencia
en el 31% de las estaciones mientras que el modelo RNAs regional no obtuvo un porcentaje
considerable en la comparacién con los modelos Ensamblado y Modular regional puesto que
solo fue eficiente en el 6% de las estaciones.

En la tabla 6.32 se muestran los resultados obtenidos de las medidas de eficiencia para los
diferentes ajustes de los modelos RNAs, Ensamblado y Modular regionales en la region
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homogénea uno de Zacatecas y en las figuras 6.80 a la 6.87 se muestran los ajustes obtenidos
con los modelos analizados asi como el coeficiente R?. Este ultimo coeficiente ha favorecido
al modelo Ensamblado regional pues en el 63% de las estaciones ha sido superior en el ajuste
de las estaciones analizadas, mientras que en el 24% fue superior el modelo Modular regional,
por ultimo el modelo RNAs regional tan solo resulto ser eficiente en el 13% de las estaciones.

Tabla 6.32. Comparacion de los modelos RNAs, Modular y Ensamblado regionales en la region 1.

Estaciones 32001 32002 32017 32020 32073 32124 32137 32142
MSE 7270.5 9570.6 8406.9 8167.6 13775 10124  9493.6  9833.3
RNAs- RMSE 85.267 97.829 91.689 90.374 117.36 100.62 97.435 99.163
Regional MAE 60.140 75.802 68.771 63.841 86.231 69.026 69.696  72.878
d 0.3680 0.4661 0.8368 0.5718 0.5823 0.8207 0.3578 0.5077
MSE 4770.6  4398.9 4623.8 4779.7 85944 9725.8 60729 7275.2
Modular- RMSE 69.07 66.324 67.999 69.135 92.706 98.619 77.928 85.295
Regional MAE 48.070 53.158 50.917 51550 73.289 76.773 56.736  68.457
d 0.5927 0.7889 0.9026 0.7573 0.7665 0.8088 0.6499  0.5937
MSE 4769.8 45055 5744.8 4357.8 88053 6732.3 5062.7 5418.9
Ensamblado- RMSE 69.064 67.123 75.794 66.014 93.836 82.050 71.153 73.613
Regional MAE 48.385 51.888 56.868 47.911 74.929 58.217 55.882  56.265
d 0.602 0.7839 0.8892 0.7807 0.7653 0.8886 0.7219 0.7421

500

E 400 ——0Observado 1 RNA-Regional O Ensamblado-Regional O Modular-Regional
<
[<F)
= 300 -
=
S 200 -
©
= 00
0 —
1 2 3 4 5 6 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
Meses
500 ~ 500 500
R*=0.5674 R?=0.6185 R?=0.5667
400 - 400 1
o o
S S
g 300 g 300 .
3 3
8 200 - 8 200 .
S A S 5
100 | NBARA 100 | ==0H5nf
A m]
0 4 0 - ; ; 0 - ; ;
0 ) 500 0 200 400 0 200 400
RNA-Regional Ensamblado-Regional Modular-Regional

Figura 6.81. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion 32001.
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Figura 6.84. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacién 32020.
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Figura 6.85. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion 32073.
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Figura 6.87. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacién 32137.



EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 153

Magnitud en mm

Observado

600
500
400
300
200

100

500
400 ——Observado A RNA-Regional O Ensamblado-Regional O Modular-Regional
A [m}
300
200
100
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
Meses
- 600 600
R“=0.5509 2
| 500 4 R“=0.6941 500
S 400 - S 400
[ ©
z c
@ 300 & 300
(2] [72)
Q o]
O 200 O 200
100 100
0 ; ; 0
0 500 0 200 400 600 0 200 400 600
RNA-Regional Ensamblado-Regional Modular-Regional

Figura 6.88. Pronostico mensual de lluvia acumulada en la estacion 32142,



MODELO REGIONAL BASADO EN RNAs 154

6.39 Referencias

Abdel Karim M. Baareh, Alaa F Sheta y Khaled Al Khnaifes. (2006). Forecasting River Flow in the USA. A
Comparison between Auto-Regression and Neural Network Non Parametric Models. Journal of
Computer Science 2(10): 775-780.

Ashakar, F.; T.B.M.J Ouarda, R. Roy and B. Bobée. (1993). Robust estimators in hydrologic frequency analysis,

in Engineering Hydrology. Edited by C.Y, pp 347-352, Am. Soc. Civ. Eng.

Cameron M. Zealand, Donald H. Burn, Slobodan P. Simonovic. (1999). Short term streamflow forecasting using
artificial neural networks, Journal of Hydrology 214, 32-48.

Cheleng A. Arslan. (2013). Artificial neural network models investigation for Euphrates river forecasting &back
casting. Journal of Asian Scientific Research,3(11):1090-1104.

French, M. N., Krajewski, W. F., and Cuykendall, R. R. (1992). Rainfall forecasting in space and time using
neural network, J. Hydrol., 137, 1-31.

Haykin, S., 1999. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. Macmillan, New York.

Hikemet Kerem Cigizoglu. (2003). Estimation, forecasting and extrapolation of river flows by artificial neural
networks Hydrological Sciences—Journal-des Sciences Hydrologiques, 48 (3).

Hosking J.R.M. and Wallis J.R., 1997. Regional Frequency Analysis. An Approach Based on L-moments.

Cambridge University Press, Cambridge, New York, Melbourne, 224 pp

Jamileh Farajzadeh, Ahmad Fakheri Fard, Saeed Lotfi. (2014). Modeling of monthly rainfall and runoff of
Urmia lake basin using “feed-forward neural network” and “time series analysis” model, Water
Resources and Industry Volumes 7-8, Pages 38-48.

John Abbot & Jennifer Marohasy. (2014). Input selection and optimisation for monthly rainfall forecasting in
Queensland, Australia, using artificial neural networks, Atmospheric Research VVolume 138, Pages
166-178.

Jorge O. Pierini, Eduardo A. Gobmez & Luciano Telesca. (2012). Prediction of water flows in colorado River,
Argentina, Lat. Am. J. Aquat. Res., 40(4): 872-880.

K. Mohammadil, H. R. Eslami and Sh. Dayyani Dardashti. (2005). Comparison of Regression, ARIMA and
ANN Models for Reservoir Inflow Forecasting using Snowmelt Equivalent (a Case study of Karaj), J.
Agric. Sci. Technol. Vol. 7: 17-30.

Khalida Benmahdjoub, , Zohra Ameur & Mina Boulifa. (2013). Forecasting of Rainfall Using Time Delay
Neural Network in Tizi-Ouzou (Algeria). Energy Procedia VVolume 36, Pages 1138-1146.

Kin C. Luk, J.E. Ball, A. Sharma. (2001). An application of artificial neural networks for rainfall forecasting,
Mathematical and Computer Modelling Volume 33, Issues 6-7, Pages 683-693.

Lorenz E.N. (1963). Deterministic Nonperiodic Flow. Journal of the Atmospheric Sciences, 20, 130-141.

Lorenz E.N. (1969). Atmospheric Predictability as Revealed by Naturally Occurring Analogues. Journal of the
Atmoepheric Sciences, 26, 636-646.

Lorenz E.N. (1982). Atmospheric predictability experiments with a large numerical model. Tellus, 34, 505-513.

M. J. Diamantopoulou, P. E. Georgiou, and D. M. Papamichail. (2006). A time delay artificial neural
networkapproach for flow routing in a river system, Hydrol. Earth Syst. Sci. Discuss., 3, 2735-2756.

Mehmet C. Demirel & Martijn J. Booij. (2009). Identification of an appropriate low flow forecast model for the
Meuse River. Hydroinformatics in Hydrology, Hydrogeology and Water Resources (Proc. of
Symposium JS.4 at the Joint IAHS & IAH Convention, Hyderabad, India. IAHS Publ. 331.

Mehmet C. Demirel, Anabela Venancio, Ercan Kahya. (2009). Flow forecast by SWAT model and ANN in
Pracana basin, Portugal. Advances in Engineering Software 40, 467-473.

N. Q. Hung, M. S. Babel, S. Weesakul, and N. K. Tripathi. (2009). An artificial neural network model for rainfall
forecasting in Bangkok, Thailand, Hydrol. Earth Syst. Sci., 13, 1413-1425.

P.T. Nastosa, , , K.P. Moustrisb, I.K. Larissic y A.G. Paliatsosd. (2013). Rain intensity forecast using
Artificial Neural Networks in Athens, Greece, Atmospheric Research Volume 119, Pages 153-160.

Ray, C. and Klindworth, K. (2000). ”"Neural Networks for Agrichemical Vulnerability Assessment of Rural

Private Wells.” J. Hydrol. Eng., 5(2), 162-171.

Wang W. (2006). Stochasticity, nonlinearity and forecasting of streamflow processes. 10S Press.


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2212371714000377
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2212371714000377
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2212371714000377
http://www.sciencedirect.com/science/journal/22123717
http://www.sciencedirect.com/science/journal/22123717
http://www.sciencedirect.com/science/journal/22123717/7/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809513003141
http://www.sciencedirect.com/science/journal/01698095
http://www.sciencedirect.com/science/journal/01698095/138/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1876610213012150
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1876610213012150
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1876610213012150
http://www.sciencedirect.com/science/journal/18766102
http://www.sciencedirect.com/science/journal/18766102/36/supp/C
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0895717700002727
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0895717700002727
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0895717700002727
http://www.sciencedirect.com/science/journal/08957177
http://www.sciencedirect.com/science/journal/08957177/33/6
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169809511002596
http://www.sciencedirect.com/science/journal/01698095
http://www.sciencedirect.com/science/journal/01698095/119/supp/C

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 155

CAPITULO

SIETE

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En esta tesis se ha propuesto un enfoque regional para la prediccion de lluvia y de
escurrimientos en hidrologia. Esto es mediante modelos no lineales, como lo son Redes
Neuronales Artificiales RNAs, modelos Ensamblados basados en RNAs y mediante modelos
Modulares también basados en RNAs.

En la evaluacién de las series de lluvias mensuales se han aplicado los modelos de prondstico
regionales propuestos y tradicionales. Esto es RNAs regional, Ensamblado regional y Modular
regional. Los modelos considerados tradicionales son RNAs, Ensamblado y Modular. Las
zonas de estudio fueron Australia, Canada, la cuenca del Amazonas, la Costa Oeste de Estados
Unidos y Zacatecas. En el pronéstico de lluvia en Australia se analizaron 118 estaciones
climatoldgicas. Los grupos homogéneos formados fueron 15. De acuerdo a los resultados
obtenidos mediante medidas de eficiencia MSE, RMSE, MAE vy el indice de concordancia d,
el enfoque regional propuesto ha demostrado ser mas eficiente que los modelos tradicionales.
Los modelos regionales fueron desarrollados mediante la combinacién de dos pasos: 1) El
primero consiste en la agrupacion de estaciones climatologicas mediante el algoritmo de
Fisher para después lograr un refinamiento mediante Momentos- L y 2) El segundo paso
consiste en utilizar RNAs, Modelos Ensamblados basados en RNAs y Modulares basado en
RNAs para hacer un pronostico regional. ElI promedio del porcentaje de las medidas de
eficiencia en el modelo RNAs regional fue de un 60% mientras que el modelo RNAs
tradicional logr6 una eficiencia favorable en el 40%. En el caso de los modelos Ensamblados,
el porcentaje del promedio de las medidas de eficiencia favorecié al modelo regional en el
63.5% de las estaciones mientras que para el modelo tradicional fue de 36.5%. Finalmente
para el modelo Modular regional el promedio de las medidas de eficiencia fue del 58.5% y
para el modelo Modular tradicional de 41.5%. Uno de los principales aportes de los modelos
regionales es mejorar la precision beneficiando la prediccion de la lluvia, esto es con la
seleccion de los criterios adecuados en el modelo. Los resultados de la simulacién demuestran
que los modelos regionales propuestos son mas eficientes que los modelos tradicionales.
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Para el pronéstico de escurrimientos mensuales se aplicaron los modelos tradicionales y
regionales propuestos; estos son RNAs, Ensamblados y Modulares. Los modelos regionales
fueron utilizados mediante grupos homogéneos delimitados mediante c-Medias y ML. Los
modelos regionales similares a los de prondstico de lluvias fueron desarrollados mediante la
combinaciéon de dos pasos: 1) Clasificacion regional mediante el analisis c-Medias y
Momentos- L y 2). Los modelos Regionales fueron comparados con los modelos tradicionales
para el pronostico de escurrimientos mensuales usando datos de 103 estaciones hidrométricas
en el suroeste y sureste de Canada. Para aplicar los modelos regionales se formaron 11
regiones homogéneas. Los resultados de la comparacion en promedio de las medidas de
eficiencia para los modelos RNAs regionales fue de 42% para RNAs-ML, de 38% para RNAs-
c-Medias y finalmente de 21% para el modelo tradicional de RNAs. En la comparacion de los
modelos Ensamblados el promedio de las medidas de eficiencia fue del 46% en el modelo
Ensamblado regional mediante ML del 28% en el modelo Ensamblado regional mediante c-
Medias y del 25% para el modelo Ensamblado tradicional, por ultimo el modelo Modular
regional mediante ML fue mejor en un 46%, después el modelo Modular tradicional con 32%.
Los modelos regionales proporcionaron resultados mas precisos que los modelos tradicionales.
Se cree que el éxito de los modelos regionales al ser mas precisos es debido a que los
Momentos-L son una poderosa herramienta para la determinacion de las regiones homogéneas
debido a que maés informacion se utiliza en el analisis "en el lugar" en lugar de datos de un
solo sitio, ya que existe la posibilidad de una mayor precision en la estimacion de los cuantiles
(Hoskin, 1997).Momentos-L mejora la capacidad de prondstico del modelo de RNAs para una
mayor precision en la estimacion.

Para la evaluacion de escurrimientos en periodos de tiempo mensual, trimestral y semestral se
compard un modelo ensamblado tradicional y otro mediante el enfoque regional propuesto,
ambos basados en RNAs. La zona de estudio correspondi6 a la cuenca del Amazonas donde se
tomaron 18 estaciones hidrométricas. Los resultados obtenidos de la comparacion del modelo
ensamblado propuesto (Ensamblado regional) y el modelo tradicional de redes neuronales
(Ensamblado) indican que el modelo Ensamblado regional ha sido superior en un 90% de las
estaciones analizadas, esto es el promedio de las medidas de eficiencia para series mensuales.
En el caso de las series trimestrales se observo que el modelo Ensamblado regional fue
superior al modelo tradicional y finalmente en las series semestrales también el modelo
regional fue favorecido con un 83%.

En el analisis de la lluvia para los periodos de tiempo mensual, trimestral y semestral se utilizd
un modelo Ensamblado mediante el enfoque regional propuesto que nace de la combinacion
con Momentos-L (Ensamblado regional) y el modelo tradicional Ensamblado (Ensamblado).
La region de estudio correspondi6 a la Costa Oeste de Estados Unidos en la cual se formaron
12 regiones homogéneas mediante la técnica de Momentos-L. Se utilizaron las series de lluvia
tomados de 56 estaciones climatoldgicas de la red de estaciones de la National Oceanic and
Atmospheric Administration (NOOA) ubicadas en la Costa Oeste de Estados Unidos. Los
resultados demostraron que para las series mensuales en mas de un 60% el modelo
Ensamblado regional fue mas eficiente. En el caso de las series trimestrales el modelo mas
eficiente fue el modelo Ensamblado regional, pues obtuvo mejores resultados en mas del 80%
de las estaciones analizadas finalmente en las series semestrales el modelo Ensamblado
regional fue superior en un 85%. Los resultados que se obtuvieron en la comparacion de las
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estaciones dentro de la regién Costa Oeste de Estados Unidos sugieren que en esta zona y para
la lluvia el modelo Ensamblado regional provee una mejor prediccién en la mayoria de las
estaciones y para los diferentes periodos analizados.

De acuerdo a los resultados de la comparacion de lluvia y escurrimientos en diferentes
regiones y para los periodos de tiempo mensual, trimestral y semestral los mejores ajustes los
brindaron los modelos regionales RNAs, Ensamblado y Modular. Es por ello que en esta
altima comparacion se decidié evaluar Unicamente a los modelos regionales y asi poder
determinar cual de los tres modelos de prediccién mediante el enfoque regional propuesto era
el més eficiente. La zona de estudio evaluada fue el estado de Zacatecas de donde se tomaron
87 estaciones climatoldgicas de la base de datos CLICOM vy se formaron 12 grupos
homogéneos mediante la técnica de Momentos-L. Los resultados indicaron que en promedio
de las medidas de eficiencia el modelo Ensamblado regional fue superior en un 63%, mientras
que el modelo RNAs regional en un 31% y finalmente el modelo RNAs regional en el 6% del
total de las estaciones analizadas. Fue notable que el modelo Ensamblado ha sido el mas
eficiente en el pronostico mensual de lluvia para el estado de Zacatecas. En cuanto a los
algoritmos de asignacion AdaBoost.M2, LPBoost, TotalBoost y RusBoost no se encontraron
diferencias significativas.

En referencia a los objetivos originales de este estudio, se determind que el enfoque Regional
propuesto mediante Momentos-L en combinacion con modelos de RNAs, Ensamblados y
Modulares basados en RNAs pueden ser utilizados con una alta precision para la prediccion
de lluvia y escurrimientos. El uso de las series de lluvia y de escurrimientos de las regiones
homogéneas como entradas a los modelos regionales propuesto ayudé a proporcionar
pronosticos mas exactos de acuerdo con las medidas de eficiencia. Los resultados indican que
el enfoque regional propuesto desarrolla nuevos métodos prometedores en la prediccion de
lluvias y escurrimientos a corto plazo en hidrologia. A pesar de la mejora en la prediccion
mediante los modelos regionales planteados en esta tesis se espera que la principal
contribucién sea la de inspirar futuras investigaciones y el uso de los modelos regionales en
las dependencias encargadas en la planeacion de los recursos hidricos del pais.

En estudios futuros se espera una mejora en la formacion de regiones homogéneas para
obtener un mejor rendimiento en la prediccion de la lluvia a diferentes escalas incluyendo
escalas horarias.
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Apéndice A
Al Componentes basicos de la red neuronal

Una red neuronal es un paradigma computacional matematico general que modela las
operaciones de los sistemas neuronales bioldgicos. En 1943, McCulloch un neurobidlogo y
Pitts un estadistico, publicaron un articulo seminal titulado “Un calculo l6gico de las ideas
inminentes en la actividad nerviosa” en el boletin de Biofisica Matematica. Este articulo
inspiro el desarrollo de la computadora digital moderna o el cerebro electrénico como lo llamé
John Von Neumann. Aproximadamente al mismo tiempo, Frank Rosenblatt
también fue motivado por este trabajo para investigar el proceso de céalculo del ojo, lo que
finalmente llevd a la primera generacion de redes neuronales, conocido como el perceptron.
En esta seccidn se ofrece una breve descripcién de modelos de RNAs.

A2 Modelo neuronal de McCullochand Pitts

Entre los numerosos modelos de redes neuronales que se han propuesto en los Gltimos afios,
todos comparten un bloque de construccién comun conocido como neurona y una estructura
de interconexion en la red. EI modelo de neurona mas utilizado se basa en el trabajo de
McCulloch y Pitts y se ilustra en la Figura A.1.

Figura Al. Modelo neuronal de McCulloch y Pitts

En la figura Al cada neurona consiste en dos partes: la funcion de la red y la funcién de
activacion. La funcion de la red determina las entradas de la red (y;; 1 < j < N) son
combinadas dentro de la red. Una combinacion lineal es adoptada.

N
u= 2 w;y; + 6 Al
j=1

(w-; 1<j< N) Son parametros conocidos como pesos sinapticos. El parametro 6 es
conocido como bias y es usado como umbral. En la literatura otros tipos de combinacion de
entradas en las redes han sido propuestos también. El resumen se muestra en la siguiente tabla.
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La salida de la neurona denotada por a esta relacionada a la entrada de la red u; mediante una
transformacion lineal o no lineal, llamada funcién de activacion.

a=f(u
Tabla Al. Resumen de funciones de red.
Funcién de red Formula Comentario
N
Lineal u= Z A0 Mas cominmente usada
j=1

u; Es una combinacion lineal de pesos de alto

N N
DR ElE @) (S es w= Z Z WikYjYie + 6 orden polinomial. EI nimero de entradas es igual

segundo orden) S N donde d es el orden del polinomio.
N
Delta & — D u= 1_[ W;y; Raramente usada
j=1

En varios modelos de redes neuronales han sido propuestas diferentes funciones de activacion.
Las funciones de activacidn mas cominmente usadas son mostradas en la siguiente tabla.

Tabla A2. Funciones de activacién neuronal.

Funcién de activacién Formula a = £ (u) Derivada d’;i‘) Comentario
1 2 , .
e fw — f@ [1 - (fW) ] Mas  cominmente
Sigmoidal 1+e ¥ usada
Tangente hiperbdlica fWtanh(u) fF@[1 - f@)] Es también
comunmente usada
. 2 2 1 Usada con menos
— -1 —
Tangente inversa fw) = - tan='(u) — To frecuencia
_(1u>0 Las derivadas no existen para
Acotada fw) = {_1 uw<0 u=0
Fw) —2u—m) f(u)/c? Usada para redes
Base radial Gaussiana | 12/ neuronales de base
5 LAl radial
Lineal fw)=au+b a

A3 Arquitectura de la red neuronal

Como ya se ha comentado una red neuronal artificial (RNAS) es un esquema matematico
inspirado en la estructura del sistema nervioso basandose en la neurona como elemento
fundamental (Hilera, 1995). La arquitectura de una red neuronal es formada conectando
multiples procesadores elementales (Solomatine, 2002), y se clasifica segun el nimero de
capas como redes monocapa Yy redes multicapa, ambas arquitecturas forman un sistema con
multiples parametros, teniendo la capacidad de reproducir complejas relaciones no lineales.

A4 Redes monocapa

En esta arquitectura las neuronas que componen esta Unica capa deben cumplir las tres
funciones: de entrada de datos, de procesamiento de datos y de salida de informacion
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pudiendo tener conexiones autoconcurrentes 0 no. Algunas de las implementaciones mas
conocidas son: Shunting Grossberg (SG) (Carpenter et al., 1987); Optimal Linear; Boltzman
Machine (Ackley et al., 1985) Cauchy Machine (Ackley et al., 1985).

Una capa oculta

o
- o
0 Q ..
o @

o

Figura. A.2. Red monocapa

A5 Redes multicapa

Este tipo de redes disponen de conjuntos de neuronas agrupadas en varios niveles donde las
conexiones pueden estar solas en una capa, en varias o en todas, por lo que cabe sefialar los
dos tipos basicos de redes multicapa: Feedforward: donde todas las sefiales neuronales se
propagan hacia delante a través de las capas de la red.

Feedforward/feedback: en este tipo de redes circula informacion tanto hacia delante como
hacia atras durante el funcionamiento de la red. Algunas de las implementaciones mas

conocidas son: Learning Vector Quantizae (LVQ) (Kohonen, 2001); Topology Preserving
Map (TPM) o S.0.M. (Kohonen, 2001); Temporal Associative Memory (Wan et al., 1990).

Varias capas ocultas

Qe-k e

Qt—l

2

) @ -
o I 5
By o)

Figura. A.3. Red multicapa
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Apéndice B
B1 Quasi-Newton Backpropagation BFGS
Este algoritmo se llama asi porque se asemeja mucho al método de Newton, la idea principal
es la aproximacion de la matriz Hessiana mediante un proceso iterativo. Tomando en cuenta
que el método de Newton calcula la busqueda de direccion como.

e = —He (W) 71V f(wy) Bl
Donde Hy(wj) debe ser definida positiva. Con el fin de evitar problemas con
que no esté definida positiva 0 que no se pueda invertir, los métodos quasi-Newton aproximan
la matriz Hessiana He(wy,) mediante la matriz By utilizando
una formula de actualizacion By, ; = B + U,.
La actualizacién debe ser tal que en cada paso la nueva informacion de curvatura

se construye en la aproximacién Hessiana. Usando la expansion de segundo orden de Taylor
de la funcion f se tiene.

Twg +1) = fwe) + Viw)Tr + %T‘THf(Wk)T‘ B2

De esta relacion se obtiene

Viwe +1) = Twe +7) = V f(wy) + H-(w)r B3
Sisetoma r =r,ysedenotaay, = V f(wiy1) — V f(wy) seobtiene
Vi = Hp(wy) 1 B4

Esta ecuacién es llamada condicion de Quasi-Newton esto es y, = By, esto es valido para
todos los B, y para cada busqueda de direccion r, = wy.; — wy

La actualizacién de la matriz By, = By + a,uul esto se requiere definir como

Byy1 =By +

(Yk - Bk Tk)TTk (yk B Bk rk)(yk B Bk rk)T B5

Esto se denomina rango simétrico, en general después de actualiza la aproximacion de la
aproximacién de la matriz Hessiana se debe obtener su inversa, para poder calcular la nueva
direccion de busqueda, afortunadamente esto se puede hacer utilizando la férmula de
Sherman-Morrison, formula que puede actualizar directamente la matriz inversa, se denota de
la siguiente forma

M, = B;;! B6
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My = My + (e — My yi) (e — My yi )T B7

(e — My yi)Tyx

Mas tarde, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno BFGS, (Battiti et al,1990) método que fue
descubierto por Broyden, Fletcher, Goldfarb, y Shanno cada uno de forma independiente,
alrededor de 1970, las formulas actualizadas son.

T B.r.n.'B
Byyy = By +}’k}T’k _ bk 715 k Dk B8
Y Tk T Biry

(e — My yi) (rye — Mk)’k)T _ Mk}’k}’kTMk }’kTMk}’kaTkT

M =M, + B9
fort ¢ Vi Tk Vi Ty (" )?

e = —MkV f(Wk) B10

Wgi1 = Wi + ){Tk B11

B2 Scaled Conjugate Gradiente Backpropagation
Este método también puede ser visto como una modificacion del método del paso
descendente, donde el fin es evitar el zigzag de la basqueda, en cada iteracién la direccién de
la busqueda es modificada por una combinacion de las direcciones anteriores.

ey = —ka + Bkrk_1 B12

Las correcciones que se hacen aseguran que 14,715,753, .....1; Son las llamadas direcciones
conjugadas, lo cual indica que existe una matriz A tal que rn,"A4; = 0, ¥i # j.

Por ejemplo las direcciones (vectores unitarios) son conjugadas, tomando la matriz A como la
matriz unitaria, la idea radica en que A es la inversa de la matriz Hessiana, con ello se puede
deducir que si se busca en la linea exacta se puede alcanzar el 6ptimo en la mayoria de los n
pasos de las funciones cuadraticas.

Una vez que se tiene la direccion r;, la siguiente iteracion se calcula como sigue
Wiy = Wi + ){Tk B13

Donde A es la longitud del paso éptimo o su aproximacién, el parametro B, puede ser
calculado usando diferentes formulas, Hestenes y Stiefel (1952) sugieren.

_ VA Vi = V1) B14
T TV — Vi)
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Despues, Fletcher y Reeves (1964) examinaron

v/ 2

IVfiall?

Y finalmente la formula de Polak and Ribiére (1969) es

_ Ve (Vfie = Vfi-1) B16
k IVfi-1lI

Estas fdrmulas estan basadas en el caso cuadratico donde f(x) = %xTAx + bTx +c parad

positiva. Para esta funcion es obtener direcciones conjugadas ~A parar;"4;, ¥ i # j, en
T Apr—1 = 0 dado —VfT Apr_1 + Byrf_1Ark—1 = 0 de tal manera que

_ Vfl;rArk—l

== B17
Te—14rk-1

k

Ahora con Vf(x) =Ax+b obteniendo Vf(x,) = A(xp_q1 + A1) +b=Vfi_i +
AAr,_q asique Vf, = Vi, = AAr,_; por lo tanto

_ Vi Aveer _ VA (Vi = Vfier)

= = B18
e 1Amk—1 kT (Vfie = Vfi—1)

By

Esta es exactamente la formula de Hestenes y Stiefel. De hecho, para el caso cuadratico
las tres formulas son iguales, y el 6ptimo se encuentra en algunos pasos.

B3 One Step Secant Backpropagation

El término de un solo paso secante proviene del hecho de que las derivadas son aproximadas
por secantes evaluadas en dos puntos de la funcién (en este caso la funcion es el gradiente). La
ventaja de este método se menciona en Battiti (1992, 1994).

La factibilidad de este método es que la actualizacién en la direccion de busqueda direccién
(Ec. 3.29) es calculada basada solo en los vectores determinados por el gradiente, la nueva
direccion de busqueda r;, ; se obtiene como sigue:

e = —ka + Aksk + quk B19
Sk = Ok+1 — Ok = Dk B20
Ta1sT T ST
4, = _[1+Q;€CIR] KO b, p Sk B21
Skl Sk Sk4k Sk Ak

Los vectores q;, Y pi son determinados como sigue
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Gk = Vi1 — Ve = V3 (0)px B22
Pr = AgTy B23
Wit1 = Wi + A1y B24

B4 Resilient Backpropagation

El algoritmo RBP fue introducido por M. Riedmiller en 1993 es un sistema de busqueda local
de aprendizaje adaptativo. El principio basico de RBP es eliminar la influencia del tamafio de
la derivada parcial en cada etapa del peso, como consecuencia de ello solo se considera el
signo de la derivada para indicar la direccion de la actualizacién del peso, este algoritmo
introduce la actualizacion para cada peso w;; de forma individual, esto es determinando el
tamafio de la actualizacion 4;; del peso (Riedmiller & Braun, 1993).

Esto se lleva a cabo introduciendo una segunda regla de aprendizaje, que determina la
evolucion del valor de actualizacion 4;; esta estimacion se basa en el comportamiento

observado de la derivada parcial durante dos pasos sucesivos de la actualizacién del peso

(+A--t 1 ; OF t oF t—1 >0\
(74 + 1, st e @50 = 0> 0]

i, = 0E 0E }

4;;®) {n‘Aij(t+1), si 0.2 -1 <0 B25
k 4;i(t +1), enotrocaso J

Donde
0<n <1l<np*

La regla de adaptacion es como sigue

Cada vez la derivada parcial del correspondiente peso w;; cambia de signo lo que indica que la
ultima actualizacién involucraba saltos demasiados grandes esto provocaba saltos de mas de
un minimo local, lo que se solucion mediante el factor n~ .Si la derivada conserva su signo, la
actualizacion del valor aumenta ligeramente con el fin de acelerar la convergencia en regiones
poco profundas.

Una vez que se actualiza cada peso, la actualizacion siguiente sigue una regla sencilla, si la
derivada es positiva (incremento de error), el peso es decrementado en su actualizacién, si la
derivada es positiva se incrementa el peso en la actualizacion.
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t
t

(
A(8) = { } B26

I I

\ )

0, de lo contrarlo
Sin embargo, hay una excepcion: Si la derivada parcial cambia de signo, es decir, el paso
anterior era demasiado grande y el minimo se ha perdido, la anterior actualizacion del peso es

revertido:

(t -1)<0 B29
ij

Debido a que el peso se actualiza en cada paso, la derivada cambiaria su signo, una vez mas
en la siguiente el paso.

Con el fin de evitar un castigo en actualizacion, no deberia haber ninguna adaptacion de la
actualizacion del valor en la etapa subsiguiente. En la practica se termina de ajustar cuando.

E
t—-1)=0 B30
an'j
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CODIGOS

Redes neuronales

%El siguiente cédigo describe la rutina usada en esta tesis para pronéstico de lluvia y %escurrimiento
mediante redes neuronales artificiales (RNAs) en MATLAB R12. La variable en se refiere a la
%entrada de los datos. Las variables salidasl y salidas2 se refieren a la salida de los datos.
%Finalmente la variable “valor’ se refiere al valor pronosticado.

clear en;clear salidasl;clear salidas2:clear valor;clear ee;
e=el;n=length(e);ls=length(e); minimo=min(e); maximo=max(e);

tam=10;pron=1;
long=Is-tam;nu=1;clear valor;
en(1:long)=e(1:long);
ene(long+1:n)=e(long+1:n);
en=en’;valor(long)=e(long);
ene(long)=e(long);

—scrsz = get(0,'ScreenSize");f=figure('Position',[1 scrsz(4)/2 scrsz(3)/2 scrsz(4)/2.5]);whitebg([1 1

1]);set(gcf,'Color',[1,1,1]);plot(e','k-0",'LineWidth',2, ‘MarkerFaceColor','k','MarkerSize',10)";
axis([long, n, minimo, maximo]);title('Pronostico de acumulados mensuales',
'FontWeight','bold','FontSize',25)
xlabel('Tiempo (afios)', 'FontWeight','bold','FontSize',25,'LineWidth',4);
ylabel('Acumulado mensual’, 'FontWeight','bold','FontSize',25);
set(gca,'yTick',(minimo:(maximo—minimo)/10:maximo),"YLim',[minimo,maximo],'Box','on’,"YGrid','o
n','FontSize',20); minimo)/10:maximo),"YLim',[minimo,maximo],'Box','on’,"Y Grid','on’,'FontSize',20);
Grid on;
set(gca, Xcolor',[0.5 0.5 0.5]);set(gca,"Ycolor',[0.8 0.8 0.8]);Caxes = copyobj(gca,gcf);
set(Caxes, ‘color', 'none', 'xcolor', 'k', 'xgrid', 'off', 'ycolor','k', 'ygrid','off");

hold on;

for i=long+1:pron:n
for m=long:1:(i-1)
en(m)=e(m);
end
for k=1 :1: pron
T = num2cell(en’;
capa=[floor(length(‘e’)/12;)];

net = narnet(1:1,capa);
net = init(net)
net.biasConnect = [0;0];
net.layers{1}.transferFcn = 'tansig';net.layers{2}.transferFcn = 'logsig";
net.trainFcn = 'trainlm’; [Xs,Xi,Ai,Ts] = preparets(net,{},{},T);
%net.dividedeParam.trainRatio = 1;
%net.divideParam.valRatio = 0.1;
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%net.divideParam.testRatio = 0.1;
net.divideFcn = ";
net.trainParam.epochs=1000;  %Maximum number of epochs to train
net.trainParam.goal=1,; %Performance goal
net.trainParam.min_grad=0;%Minimum performance gradient
net.trainParam.mu_max=10e100;net.trainParam.max_fail=1000;

if i>long+1
net = configure(net,T);
net.IW = pel;net.LW = pe2;
end
net = train(net,Xs, Ts,Xi,Ai); pel=net.IW;pe2=net.LW;

Y = net(Xs,Xi);perf = perform(net,Ts,Y);
en(i)=i; T1 = num2cell(en);

salidasl=sim(net, T1);salidas1=cell2mat(salidasl);T1=cell2mat(T1);salidas2=salidasl’;
en(i)=e(i); Yopronostico de un dato; en(i)=salidas2(i);%pronostico del pronostico

valor(i)=salidas2(i);hold on;plot(valor','n —o','LineWidth',2.5);legend('Serie real','Pronostico Real");
i=i+1;

end

end

ee=(sum((valor(long+1:1s) —e(long+1:1s)").A2))".5;
text(ls—tam/1.005,maximo(maximo—minimo)/20,[[EEA=",num2str(ee)],'FontSize' 15,.....
'‘EdgeColor','red")

valor'

Medida de discordancia D
%EIl siguiente cédigo describe la rutina usada para obtener la medida de discordancia D en
%MATLAB R12. La variable r es la matriz que corresponde a un grupo posiblemente homogéneo.
%Finalmente la variable D se refiere al valor calculado.
clear bO;clear bl;clear b2;clear b3;clear PK;clear P;
clear xord;clear xi;clear x;clear f;clear D;clear B;clear ue;clear u;clear A;
global xord P g w regl reg3 reg4 x t t3 t4 x;
%tam=8;r(1:length(sl),1:tam)=[s1,s2,s3,54,55,56,57,58];

[m,tam]=size(r);s1=r(;,1);

for k=1:tam;

i(1:length(s1),k)=(1:length(s1));
end;

xi= mean(r');desvest=std(r);media=mean(r);

bO=mean(r);
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b1=(1/(length(s1)*(length(s1)-1)))*sum(r(1:length(s1)-1,1:tam).*(length(s1)-i(1:length(s1)-1,1:tam)));
b2=(1/(length(s1)*(length(s1)-1)*(length(s1)-2)))*sum(r(1:length(s1)-2,1:tam).*(length(s1)-
i(1:length(s1)-2,1:tam)).*(length(s1)-1-i(1:length(s1)-2,1:tam)));
b3=(1/(length(s1)*(length(s1)-1)*(length(s1)-2)*(length(s1)-3)))*sum(r(1:length(s1)-
3,1:tam).*(length(s1)-i(1:length(s1)-3,1:tam)).*(length(s1)-1-i(1:length(s1)-3,1:tam)).*(length(s1)-2-
i(1:length(s1)-3,1:tam)));

11=b0;12=2*h1-b0;13=6*b2-6*b1+b0;14=20*b3-30*h2+12*b1-b0;t1r=12./11;t3r=I13./12;t4r=14./12;

u=[tdr;t3r;t4r];%ue=[mean(t1r);mean(t3r);mean(t4r)]
ue=[mean(u’)';

A=0;
for k=1:tam;
A=(u(:,K)-ue)*(u(:,k)-ue)'+A;
end;
B=inv(A);
for k=1:tam;
D(K)=(tam/3)*(u(:,k)-ue)*B*(u(:,k)-ue);
end;
D=D

Momentos-L

%El siguiente codigo describe la rutina usada para el calculo de los ratios Momentos-L en MATLAB
%R12. La variable r es la matriz que corresponde a un grupo posiblemente %homogéneo.
%Finalmente las variables t1r, t2r y t3r se refiere a los ratios.

clear bO;clear bl;clear b2;clear b3;clear PK;clear P;clear s1;clear Ln
clear xord;clear xi;clear x;clear f;clear rord;
global xord P g w regl reg3 reg4 x t t3 t4 x t3r t4r;

%tam=3;r(1:length(sl),1:tam)=[s1,s2,s3];
[m,tam]=size(r);s1=r(1:m,1);

for k=1:tam;
i(1:length(s1),k)=(1:length(sl1));
end;

xi= mean(r')';desvest=std(r);media=mean(r);rord=sort(r,'descend');
bO=mean(r);
b1=(1/(m*(m-1)))*sum(rord(1:m-1,1:tam).*(m-i(1:m-1,1:tam)));
b2=(1/(length(s1)*(length(s1)-1)*(length(s1)-2)))*sum(rord(1:length(s1)-2,1:tam).*(length(s1)-
i(1:length(s1)-2,1:tam)).*(length(s1)-1-i(1:length(s1)-2,1:tam)));
b3=(1/(length(s1)*(length(s1)-1)*(length(s1)-2)*(length(s1)-3)))*sum(rord(1:length(s1)-
3,1:tam).*(length(s1)-i(1:length(s1)-3,1:tam)).*(length(s1)-1-i(1:length(s1)-3,1:tam)).*(length(s1)-2-
i(L:length(s1)-3,1:tam)));

11=b0;12=2*h1-b0;13=6*b2-6*b1+b0;14=20*b3-30*h2+12*h1-b0;t1r=12./11;t3r=13./12;t4r=14./12;
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