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PROLOGO

Este libro presenta una coleccion de articulos de investigacion que bajo distintos
ambitos de conocimiento realizan avances de interés en la ciencia y la tecnologia. La
sociedad del siglo XXl se distingue de la de épocas pretéritas por su capacidad analitica. A
diferencia de lo que ocurria en otras épocas, en nuestro mundo contemporaneo tenemos
demasiada informacion y avanzar en el conocimiento significa realizar una investigacion
original sobre otros antecedentes previos y analizar una gran cantidad de datos para
poder extraer conclusiones que signifiquen un desarrollo, un avance entre la situacion
anterior y la posterior, aungque sea a pequefia escala en un contexto local y en un ambito
cientifico muy concreto. La suma de miles de esos pequefios avances y la interconexion
mundial sostienen a la ciencia y la tecnologia del siglo XXI.

Este es el objetivo de este libro, realizar avances en la ciencia y la tecnologia para
el desarrollo ambiental, cultural y socioeconomico, desde un posicionamiento académico,
comprometido con el rigor cientifico y el desarrollo del ser humano.

Para ello se han compendiado veinticuatro articulos de investigacion en dos
apartados, ciencia y tecnologia. En el primer conjunto nos encontramos con articulos que
desde las ciencias ambientales o las ciencias sociales realizan propuestas de mejora de
aspectos concretos sobre hidrologia, regeneracion de suelo agricola, cuidado ambiental,
recursos humanos, ciudades igualitarias o paisajes culturales.

En el segundo bloque, se agrupan trabajos de ingenieria quimica, ingenieria
industrial o ingenieria forestal que relatan avances en distintas tecnologias, relacionadas
con el biogas de los vertederos de residuos, los usos de nuevos materiales sintéticos, la
quimica de determinados productos y su toxicidad, o las caracteristicas bioestructurales

de la madera de roble.

Xosé Somoza Medina

Universidad de Leon, Espanha
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RESUMEN: E| pronédstico de caudales a
corto plazo tales como horarios o diarios
es de vital importancia para la mitigaciéon y
defensa de inundaciones. La precision de
los pronédsticos se ve influida tanto por la
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calidad de los datos historicos y el método
seleccionado para pronosticar el futuro. En
este estudio, un modelo hibrido wavelet red
neuronal (WNN) es abordado para predecir
caudales a través de una combinacion de
dos técnicas, la transformada wavelet y redes
neuronales artificiales (ANN). Las ANN han
mostrado gran habilidad en modelamiento y
prondstico de series de tiempo no estacionario
y no lineal, y la transformada wavelet provee
descomposicion util sobre varios niveles de
resolucion. Los subsefales descompuestos
fueron alimentados como input a la ANN para
obtener los valores de caudales previstos para
varios horizontes de tiempo. Los modelos de
pronostico ANN y WNN son aplicados a datos
diarios de caudales en la primera estacion de
aforo (Tamshiyacu) en la corriente principal
de la cuenca del rio Amazonas en Peru. Los
desempenos relativos de estos modelos
fueron medidos usando diversos criterios de
habilidad de prondstico y verificados con datos
no entrenados, utilizando Matlab (R.2013a).
Los resultados en términos de raiz del error
cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente
de determinacion (R?) mostraron la eficacia
y la mejora significativa del modelo hibrido
WNN en comparacion con la otra técnica de
ANN estandar, y se concluye que el método
aplicado es potencialmente muy util para el
prondstico de caudales a corto plazo.
PALABRAS CLAVES: Pronostico a corto
plazo. ANN. Transformada wavelet. Hibrido.
Rio Amazonas.
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SIMULATION AND FORECASTING OF DAILY STREAMFLOWS OF THE AMAZON
RIVER (TAMSHIYACU) USING WAVELET NEURAL NETWORKS HYBRID MODEL

ABSTRACT: The short-term streamflow forecasting such as hourly or daily is of vital
importance for flood mitigation and defense. The accuracy of forecasts is influenced
by both the quality of past data and the method selected to forecast the future. In this
study, a hybrid wavelet neural network (WNN) model we boarded to predict streamflow
through a combination of two techniques, wavelet transform and artificial neural networks
(ANN). ANNs have shown great ability in modeling and forecasting of nonstationary and
nonlinear time series, and wavelet transform provide useful decomposition on several
resolution levels. The decomposed subsignals were fed as input to ANN to get the
forecasted streamflow values for various time horizons. Forecasting models ANN and
WNN are applied to daily streamflow data in the first gauging station (Tamshiyacu) into the
mainstream of the Amazon river basin in Peru. The relative performance of these models
were measured using various forecast skill criteria and verified with data untrained, using
Matlab (R.2013a). The results in terms of root mean square error (RMSE) y coefficient of
determination (R?) showed the effectiveness and significant improvement of the hybrid
WNN model compared to the other standard technique ANN, and it is concluded that the
method applied is potentially very useful for short-term streamflow forecasting.
KEYWORDS: Short-term streamflow forecasting. ANNs. Wavelet transform. Hybrid.
Amazon River.

1 INTRODUCCION

Recientes estudios cientificos muestran que la region Amazonica ha sufrido
severos eventos hidrologicos extremos, como sequias extremas y fuertes inundaciones
[Espinoza et al., 2009; Lavado et al., 2012; Espinoza et al., 2011; Espinoza et al., 2012;
Espinoza et al., 2013], que han traido consigo grandes pérdidas humanas y materiales en
esta region. Ademas, han evidenciado un incremento de estos eventos, particularmente
en los paises andino-amazénicos (Peru, Bolivia, Ecuador y Colombia) desde inicios de los
anos 1990 [Espinoza et al., 2009].

Estas problematicas, motivd que diversas instituciones de investigacion y
gestidon del agua emprendieran acciones para mitigar los dafnos que pudieran ocasionar
futuros eventos similares. P. e]., desde el afio 2013 la Autoridad Nacional del Agua (ANA)
y el Instituto Geofisico del Peru (IGP) con la colaboracion de otras instituciones, esta
llevando a cabo el estudio denominado “Sistema de alerta cualitativo para la prevision de
eventos hidrolégicos extremos en la Amazonia peruana”, que permite inferir las posibles
condiciones hidroldgicas en los principales rios de la Amazonia peruana; dirigido por el
Dr. Jhan Carlo Espinoza V.

El presente trabajo surge de la necesidad que se presentd en dicho estudio

respecto al desarrollo de modelos de prondstico de series de tiempo hidrolégicos con
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la finalidad de cuantificar descargas futuras a corto plazo en los principales rios de la
Amazonia peruana, que conllevara al fortalecimiento del sistema de prevision cualitativa
antes mencionada. Puesto que, Mashor (2002) indica que los riesgos hidroldgicos debido
al caudal (p. ej., inundaciones) pueden reducirse si se tienen efectivos sistemas de
prediccion de caudales a corto plazo.

Enfoques actuales de pronodsticos hidrolégicos se pueden clasificar en dos
categorias generales: modelos basados en procesos y modelos basados en datos [Wang,
2006; Di et al., 2014]. En general, las principales diferencias entre los dos tipos de modelos
son la representacion de los procesos gobernantes y sus necesidades de informacién
[Shrestha y Nestmann, 2009]. Para la prediccion a tiempo real, los modelos basados en
datos podrian ser favorable, ya que los modelos fisicos sofisticados a menudo necesitan
enormes cantidades de datos y tiempos de calculo largos para la calibracion del modelo
[Chau et al., 2005]. Asimismo, los modelos basados en datos no toman en cuenta los
procesos fisicos hidrologicos, en su lugar identifican la relacién entre las entradas y
salidas matematicamente [Di et al., 2014].

En los ultimos afos, las redes neuronales (ANN), como un método de inteligencia
artificial, se han convertido extremadamente populares para la prediccion y pronodstico
en diversas areas, incluyendo las finanzas, generacion de energia, medicina, recursos
hidricos y ciencias ambientales [Maier y Dandy, 2000; Abrahart et al., 2004; ASCE Task
Committee, 2000 a,b]. Los modelos de ANN son estructuras matematicas flexibles que
son capaces de identificar complejas relaciones no lineales entre conjuntos de datos de
entrada y salida [Wang et al., 2008; Dibike y Solomatine, 2001; ASCE Task Committee,
2000 a,b]. Sin embargo, también se informd de que los modelos de ANN no son muy
satisfactorios en términos de precision porque consideran sélo unos pocos aspectos del
comportamiento de la serie temporal [Wang y Ding, 2003].

Recientes estudios muestran que los modelos hibridos Wavelet-ANN han superado
significativamente a los modelos ANN tradicionales en el prondstico de flujos de rios
[Adamowski y Sun, 2010; Krishna et al., 2011; Nourani et al., 2014]. Esta técnica se emplea
mediante la combinacion de dos métodos, transformada wavelet discreta (TWD) y ANN.
Los datos de TWD ayudan a mejorar la capacidad de un modelo de prondstico mediante
la captura de informacion util sobre varios niveles de resolucion [Adamowski y Sun, 2010;
Deka et al., 2012; Zhang et al., 2014]. Asimismo, han encontrado que la transformada
de wavelet son muy eficaces con datos no estacionarios [Adamowski, 2008; Deka y
Prahlada, 2012; Nourani et al., 2014].

En este estudio, abordamos la eficacia de un modelo hibrido wavelet redes

neuronales (WNN) para el prondstico de series temporales de caudales del rio Amazonas
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(Tamshiyacu) a corto plazo y comparar su performance con los enfoques convencionales
de ANN, utilizando valores previos de caudales diarias. Se trata esencialmente de una red
neuronal de perceptrones multicapas con entradas de sefales descompuestas a varias

resoluciones utilizando la TWD.

2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal artificial (ANN por sus siglas en inglés) es un método
computacional o modelo matematico inspirado en la estructura y/o aspectos funcionales
de las redes neuronales bioldgicas, como el cerebro [Haykin, 1999]. Las ANN consisten
de elementos simples, densamente interconectados conocidas como neuronas (o nodos),
que normalmente estan dispuestos en capas (véase Figura 1). Una ANN recibe sefales a
través de las unidades de entrada y estas sefales se propagan y se transforma a través

de la red hacia la neurona de salida [De Vos y Rientjes, 2005].

Figura 1.- Arquitectura tipica de ANN feedforward con tres capas (Kim y Valdés, 2003).

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Seiales de Entrada
Sefial de Salida

Una ANN se caracteriza por su arquitectura que representa el patron de
conexiones entre nodos, su método de determinar los pesos de conexion y la funcion
de activacion o de transferencia [ASCE Task Committee, 2000a]. La arquitectura de la
ANN consiste del nimero de capas ocultas y el nimero de nodos en la capa de entrada,
capas ocultas y la capa de salida (véase Figura 1). Las ANN con una capa oculta se
utilizan comunmente en modelamiento hidroldgico, ya que estas redes son consideradas
para proporcionar suficiente complejidad para simular con precision las propiedades no
lineales del proceso hidrologico [Kisi, 2004b; Wu et al., 2009].
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El perceptron multicapa (MLP por sus siglas en inglés) feedforward entre muchos
paradigmas de ANN es de lejos, el mas popular usado en modelamiento hidrologico debido
a su simplicidad [Maier and Dandy, 2000], que fueron desarrollados para el prondstico de
caudales a corto plazo, que por lo general utiliza la técnica de propagacion de error hacia
atras para entrenar la configuracién de la red [Wu et al., 2009]. En las redes feedforward
las conexiones entre los nodos fluyen en una direccion: desde una capa de entrada, a
través de una o mas capas ocultas, a una capa de salida [Dawson y Wilby, 2001]. La
expresion explicita para un valor de salida de ANN feedforward esta dado mediante la

siguiente ecuacion:

m n
Ve=fo Zij “fn (Z wjix; + Wju) + Wi [1]
= =

donde n es el numero de muestras, m es el nUmero de neuronas ocultas, W, €s un peso en
la capa oculta que conecta el i-esimo neurona en la capa de entrada y el j-esimo neurona
en la capa oculta, w, es el sesgo para el j-esimo neurona oculta, f, es la funcion de
activacion de la neurona oculta, W,; €s un peso en la capa de salida que conecta el j-esimo
neurona en la capa oculta y el k-esimo neurona en la capa de salida, w, es el sesgo para
el k-esimo neurona de salida, y f, es la funcion de activacion para la neurona de salida. Los
pesos son diferentes en la capa oculta y salida, y sus valores pueden cambiar durante el
proceso de entrenamiento de la red [Kim y Valdés, 2003].

El proposito del entrenamiento de la red es optimizar los pesos w conectadas
a capas vecinas y sesgos h de cada neurona en la capa oculta y la capa de salida,
mediante el algoritmo de Levernberg-Marquardt (LM) [Wu et al., 2009]. Este algoritmo
fue seleccionado ya que suele ser mas rapido y mas fiable que otras variantes de

backpropagation [Antil y Tape, 2004].

3 ANALISIS WAVELET Y DESCOMPOSICION
31 TRANSFORMADA DE WAVELET

La transformada de wavelet (TW), desarrollado durante las ultimas dos décadas
en la comunidad matematica, que parece ser una herramienta mas eficaz que la
transformada de Fourier (TF) en el estudio de series de tiempo no estacionario. La principal
ventaja de la TW es su capacidad de obtener simultdneamente informacion en el tiempo,
localizacion y frecuencia de una sefal, mientras que el TF solo proporcionara informacion
de frecuencia de una sefal [Adamowski y Chan, 2011]. La TW provee descomposiciones

utiles de la serie de tiempo original, por lo que los datos de TW mejoran la capacidad de
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un modelo de prondstico mediante la captura de informacion util sobre varios niveles de
resolucion que son usados como entradas en los modelos de prondstico [Adamowski,
2008; Zhang et al., 2014]. El objetivo basico de TW es lograr una representacion escala
temporal completa de los fendmenos localizados y transitorios que ocurren en diferentes
escalas de tiempo [Pramanik et al.,, 2011]. La TW se pueden dividir en dos categorias:
La transformada wavelet continia (TWC) y la transformada wavelet discreta (TWD)
[Pandey et al., 2010]. La TWC se define como la suma sobre todos los tiempos de la sefal

multiplicada por versiones desplazados y escalados de la funcion wavelet (:

+oo —b
wan = [ rev(*)a 2]

donde a es un parametro de escala; b es un parametro de posicion; y ¢ corresponde al
conjugado complejo. Las graficas de los coeficientes de la TWC son precisamente la
vista de la escala temporal de la sefal. Sin embargo, calcular los coeficientes wavelet
en todas las escalas posible es que consume mucho tiempo y genera gran cantidad de
informacion. Por lo tanto, el uso de la TWC para la prediccion no es practicamente posible
[Zhang et al., 2014].

En hidrologia, las series hidrologicas observadas se expresan a menudo como
series discretas, por lo que la TWD se prefiere en la mayoria de los problemas de
prediccion de sistemas hidroldgicos, debido a su simplicidad y capacidad para calcular
con menos tiempo para descomponer una serie hidroldgica en un conjunto de coeficientes
y subsefales bajo diferentes escalas [Sang, 2012]. Para una funcion wavelet madre y para

una sefal dada f{t), una TWD se define como sigue:

FO =) GoxDjorx®+ Y > w2/ (2t — k) [3]

j>jo

donde j es el indice de dilatacion o de nivel, k es un indice de translacion o de escala, Do

es una funcion de escalado de coeficientes de escala gruesa, ¢, ,

w,, son la funcion de
escalado de coeficientes de detalle, y todas las funciones de (2’ t-k) son ortonormales

[Pandey et al., 2010].

3.2 ANALISIS MULTIRESOLUCION WAVELET

El analisis multiresolucion wavelet utiliza TWD para descomponer una sefal cruda
(sin procesar) en una serie de sefales de componentes. La TWD se describe brevemente

en el item anterior. El algoritmo de descomposicion Mallat's se emplea en este estudio.
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Segun la teoria de Mallat’s, la serie tiempo discreto original Xt se descompone en una
serie de sefales de aproximacion y detalle linealmente independientes [Wu et al., 2009].

En el proceso de filtrado, en su nivel mas basico, la sefal original Xt pasa a través
de dos filtros complementarios (filtros de paso bajo y de paso alto) y emerge como dos
sefales: aproximaciones (A) y detalles (D). Las aproximaciones son los componentes de
alta escala y de baja frecuencia de la senal. Los detalles son los componentes de baja
escala y de alta frecuencia. Normalmente, el contenido de baja frecuencia de la sefal
(aproximacion, A) es el mas importante. Demuestra la identidad de la sefal. EIl componente
de alta frecuencia (detalle, D) es el matiz. También es importante observar que la sefal
cruda (Q) esta formado por estos componentes, es decir, Q=A+D, o0 que A=A +D,, y
de la misma forma Q=A,+D,+D,+D.. El proceso de descomposicion puede repetirse,
con aproximaciones sucesivas siendo descompuesto en turnos, de modo que una senal
se divide en muchos componentes de resolucion mas baja, esto se llama el arbol de

descomposicion wavelet, véase Figura 2 [Santos et al., 2014; Satyaji Rao et al., 2014].

Figura 2.- Diagrama de analisis multiresolucion de la sefal [Satyaji Rao et al., 2014].
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4 COMBINACION DE LA TWD Y ANN

El campo de modelamiento basado en datos comprende una gran variedad de
técnicas, en su mayoria procedentes de las estadisticas y la inteligencia artificial [Di et al.,
2014]. La mayoria de los estudios existentes han demostrado que las ANN son capaces
de superar a las técnicas estadisticos tradicionales [Maier y Dandy, 2000], asimismo, han
demostrado ser buenos en la simulacion de sistemas complejos, no lineales. Por otro lado,

Zhang et al. (2015) a partir de resultados de simulacién indicaron que el método WNN
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es mas preciso que la ANN y se puede utilizar eficazmente en la prediccion de series
temporales no lineales. Asimismo, Wang y Ding (2003) revelaron que el método WNN

podria aumentar la precision prevista y prolongar la longitud de tiempo de prediccion.

Figura 3.- Esquema del modelo hibrido wavelet red neuronal (WNN) [Kisi, 2011].
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‘Wavelet
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y afiadir los

componentesal
modelo ANN

D14 +D2¢+D3 1 +D4¢ A4,

En este estudio, dos técnicas de modelamiento, la TWD y los modelos ANN, se
combinaron para producir un modelo hibrido WNN que integra las ventajas de ambos.
En WNN, el proceso de modelamiento integrado incluye dos pasos: (1) La serie temporal
de caudales, es decir, una sefial original, se descompone con la TWD en subseries una
aproximacion (An) con baja frecuencia, y detalles (D1, D2, ..., Dn) con alta frecuencia; y (2)
Estas subseries se usaron como entrada para la red, con la serie original como objetivo
(véase Figura 3). Para obtener los pesos optimos (parametros) de la estructura de la
red, el algoritmo de LM se utiliza para entrenar a la red. El nodo de salida representa el
valor original a un paso delante [Adamowski y Sun, 2010; Krishna et al., 2011; Deka et al.,
2012; Wei et al., 2012; Satyaji Rao et al., 2014; Nourani et al., 2014]. Todos los analisis se

realizaron utilizando el Toolbox Wavelet™ y Neural Network™ en Matlab.

5 EVALUACION DE CRITERIOS DE DESEMPENO

Dawson et al. (2007) discutieron 20 medidas de desempefio generalmente
utilizados en la prediccion hidrolégica. Para este estudio, principalmente seleccionamos
cuatro medidas de desempefio para evaluar el desempeno de los diferentes modelos
(ANN y WNN). Todos los modelos fueron evaluados durante la etapa de calibracion y
validacion usando los siguientes indices estadisticos: error absoluto medio (MAE), raiz
del error medio cuadratico (RMSE), error relativo absoluto medio (MARE) y coeficiente
de determinacion (R?).

EI RMSE prevé una buena medida de bondad de ajuste en caudales altos, mientras,

medidas de MAE una perspectiva mas balanceada de las bondades de ajuste en caudales
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moderados. Los modelos con RMSE bajo se tratan como mejores modelos [Dadu y
Deka, 2013]. R? es un indice del grado de relacion lineal entre los datos observados y
simulados, se ha utilizado ampliamente para la evaluacion de modelos, a pesar de que son
muy sensibles a los valores extremos altos (outliers) e insensible a diferencias aditivo y
proporcionales entre las predicciones del modelo y los datos medidos [Wang et al., 2009].
P. e].,, una interpretacion comun es que un valor de R? de 0,9 indica un desempefo del
modelo muy satisfactorio, un valor en el rango de 0,8 a 0,9 indica un desempefio bastante
bueno, y valores por debajo de 0,8 indican un ajuste insatisfactorio [Antil y Tape, 2004].

6 AREA DE ESTUDIO Y DATOS
61 AREA DE ESTUDIO

La estacion hidrométrica de Tamshiyacu (Figura 4, derecha) es la primera estacion
de aforo en la corriente principal del rio Amazonas, situado aguas abajo de la confluencia de
los rios Marainon y Ucayali cerca de la ciudad de Iquitos (a 50 km aguas arriba de la ciudad
de Iquitos), drena un area de cuenca de 750 000 km? (53% en los Andes) y tiene un caudal
medio anual de 32 000 m® s [Espinoza et al., 2006; Espinoza et al., 2011; Guyot et al., 2007].
Ademas, es el principal tributario occidental de la cuenca del Amazonas, presentando la
serie historica de niveles mas larga, con datos del afio 1984 hasta el presente [Espinoza et
al., 2006; 2011]. Asimismo, su ubicacion es estratégica, lo que permite la caracterizacion de
un periodo de sequias/inundaciones en la poblacién Amazonica.

Figura 4.- Ubicacion de Peru en América (izquierda inferior). Cuenca Amazonas en América del sur y paises
involucrados (izquierda superior). Estacion hidrométrica de Tamshiyacu (derecha).
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6.2 CONJUNTO DE DATOS DISPONIBLES

El conjunto de datos utilizados en este estudio consta de una serie temporal
de caudales medias diarias en la estacion de aforo Tamshiyacu en el rio Amazonas en
Peru correspondiente al periodo de 01 de setiembre de 1985 hasta 31 de agosto de
2012 (27 afos con 9 862 muestras). Estos datos provienen del monitoreo desarrollado
por el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia (SENAMHI) del Pert, como parte
del observatorio ORE-HYBAM (SENAMHI-IRD-IGP-UNALM, www.ore-hybam.org). Las

caracteristicas estadisticas del conjunto de datos de caudales diarios se dan en la Tabla

1. El caudal promedio diario fue de 29 610 m3/s con un caudal maximo de 55 420 m3/s en
19 de abril de 2012 y un caudal minimo de 8 327 m3/s en 5 de setiembre de 2010.

Tabla 1.- Caracteristicas estadisticas de los caudales diarios del rio Amazonas.

indice Tamshiyacu [m?/s] Descripcion
Min. 8 327 Minimo
1st Qu. 20 660 1er Cuartil
Median 29130 Mediana
Mean 29610 Media
3rd Qu. 38 380 3er Cuartil
Max. 55 420 Maximo
IQR 17 720 Rango Intercuartil
sd 10 771.02 Desviacion estandar
cv 0.3638 Coeficiente de variacion
Skewness 01185 Asimetria
Kurtosis -0.9822 Kurtosis
n 10 398 Numero de muestras

7 DESARROLLO DE LOS MODELOS

Ciéncia e Tecnologia para o Desenvolvimento Ambiental, Cultural e Socioecondémico Il

La determinacion de la arquitectura en el desarrollo de los modelos es muy
importante, para ello, se requiere de variables de entrada. En este estudio, el conjunto
de datos de caudales diarios del rio Amazonas (Tamshiyacu) que fue la Unica entrada
utilizada. Por ende, valores de caudales antecedentes a menudo se utilizan como entrada,
ya que estos son indirectamente indicativos para las condiciones hidroldgicas.

Balayneh y Adamowski (2012) utilizaron el 80% de los datos para entrenar los
modelos, mientras que el 20% restante de los datos dividieron en dos subconjuntos de
prueba y validacion con cada conjunto que comprende el 10% de los datos. Para todos
los modelos formulados, en este estudio, se utilizaron 78% de los datos para entrenar los

modelos, mientras que el 22% restante de los datos se utilizaron para la etapa de prueba.

Capitulo 2


http://www.ore-hybam.org

Para poner a prueba los modelos ANN y WNN, los datos de entrada a la red se
lograron extendiéndose hacia atras desde el tiempo t, obteniendo series de tiempo {Q,, Q.
Y Q(,_s)}, hasta seis pasos de tiempo anteriores. Se formularon las siguientes combinaciones:
) Qi) Qg Qg i) Qi Qzp Qegp M) Qi Quzp Quegp Qup V) Qup Qzp Qesp Qsp Qs
Vi) Q. Quzp Qg Qsp Quisy Q- Donde Q,, es el valor de descarga del dia actualy Q) .-
y Q(t_s) son valor de caudales pasados de un dia hasta los 6 dias respectivamente.

Enlaetapade prondstico, a partir de las combinaciones formuladas, ahora queremos
estimar Q en algun tiempo futuro Q,,, = f(Q,, Q,,, --), donde s se llama el horizonte de
prondstico. P. ej., para predecir sélo una muestra de tiempo en el futuro, s=1. Este es un
problema de funcion de aproximacion [Akintola et al., 2011]. En este estudio los modelos
han sido desarrollados para diferentes horizontes de prondstico (s=1, 3, 6, 9, 12,15,18, 21y

24 dias). Los escenarios de entrada y salida son los mismos para ambos modelos.

71 MODELOS DE RED NEURONAL ARTIFICIAL (ANN)

En la primera etapa, se desarrollaron modelos ANN utilizando la arquitectura MLP
feedforward, sin entradas descompuestos mediante wavelet, es decir, sin procesamiento
previo de datos para predecir los datos caudales. Para determinar la arquitectura
del modelo ANN, el numero 6ptimo de neuronas en la capa de entrada se determind
mediante prueba y error. Los caudales fueron rezagados para generar varias neuronas
en la capa de entrada y el nimero de neuronas fue elegido como el apropiado, aquellos
que proporcionaron valores RMSE mas bajos y significativos, tanto en la etapa de
entrenamiento y validacion. Hubo entre 1-6 entradas para cada modelo ANN.

Tradicionalmente, el nimero de nodos ocultos para los modelos de ANN se
selecciona a través de un método de prueba y error. Sin embargo, un estudio realizado
por Balayneh y Adamowski, (2012) indican que el mejor desempefo de una red neural
se produce cuando el nimero de nodos ocultos es igual a log(N), donde N es el numero
de muestras de entrenamiento. Asimismo, indican que el numero optimo de neuronas
ocultas es 2n+1, donde n es el nimero de nodos de entrada. En este estudio, estos dos
métodos ayudaron tomar referencia un rango de seleccion para el nimero optimo de
nodos ocultos, asimismo, se tomod en cuenta valores cercanos. Cada MLP fue entrenada
con 1-18 nodos ocultas en la capa oculta.

Todos los modelos de ANN se han desarrollado utilizando el Toolbox Neural
Network de Matlab (R.2013a). La funcion de transferencia tangente hiperbadlica sigmoide
(tansig) fue la funcion de activacion de la capa oculta, mientras que la funcion de activacion

de la capa de salida fue una funcion lineal (purelin). Asimismo, fueron entrenados usando
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el algoritmo de propagacion hacia atras LM. El objetivo principal fue minimizar el error
en la capa de salida mediante la busqueda de un conjunto de fuerzas de conexién que

causan la ANN para producir resultados que son igual o mas cerca de los objetivos.

7.2 MODELOS HIBRIDO WAVELET RED NEURONAL (WNN)

En la segunda etapa, los modelos WNN fueron similares a los modelos de ANN
utilizados en la primera etapa. Sin embargo, en lugar de utilizar los datos primarios de
caudales en la capa de entrada, los modelos WNN utilizaron datos de caudales que se
habia descompuesto en altas y bajas frecuencias utilizando el algoritmo transformada
wavelet. En este estudio, para descomponer la serie original se elige la funcion Wavelet
Daubechies de orden 2 (db2), una de las familias de wavelets mas ampliamente utilizados
y orden 2 seleccionado por su mejor desempeno.

Elnimero total de neuronas de entrada paralos modelos hibrido WNN se determind
en funcion al mismo nimero de neuronas de entrada determinadas para los modelos
ANN que exhibia el valor mas bajo de RMSE y al nimero de niveles de descomposicién
(4 niveles minimos de descomposicion “L=ent(logN), siendo N nimero de muestras de
la serie temporal, Nourani et al., (2014)”), para poder comparar las ventajas de las dos
técnicas de modelamiento.

Los modelos hibridos WNN fueron entrenados con los datos repartidos
exactamente de la misma forma y manera que los modelos tradicionales de ANN, con la
excepcion de que las entradas se hicieron a partir de subsenales después de que se haya
selecciona la descomposicion de wavelets. El proceso de seleccion del numero 6ptimo de
neuronas en la capa oculta fue similar al proceso utilizado para los modelos de ANN. Hubo
entre 3-20 entradas para cada modelo WNN. Todos los analisis wavelet se realizaron con
el Toolbox Wavelet en Matlab (R.2013a).

8 RESULTADOS Y DISCUSIONES

De un total de 9 862 (27 afos) datos diarios de caudales del rio Amazonas
fueron particionados en dos partes, los primeros subconjuntos de 7 670 datos (21 afos)
representando el 78.8% se utilizaron para el entrenamiento de la red y los restantes
subconjunto de 2 192 datos (6 anos) que representa el 22.2% se utilizaron para la
validacion de pronéstico de los modelos.

En la primera etapa, un modelo ANN perceptron multicapa feedforward de
propagacion hacia atras sin procesamiento previo de datos fue desarrollado para

predecir el caudal diario. Una estructura de red de tres capas (p, m, n) se eligio para el
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presente estudio, en el que p es el numero de neuronas en la capa de entrada, m son las
neuronas en la capa oculta y n es el numero de neuronas (una sola neurona para todas
las formulaciones) en la capa de salida. P. e]., el modelo ANN4 (negrita en la Tabla 2) tiene
como estructura (4-17-1), que indica 4 neuronas en la capa de entrada, 17 neuronas en la
capa oculta y una sola neurona en la capa de salida.

Cada MLP fue entrenado utilizando el esquema de propagacion hacia atras con
el algoritmo de entrenamiento LM, asimismo, utilizando la funcion de activacion sigmoidal
(tansig) y lineal (purelin) en la capa oculta y la capa de salida respectivamente para
optimizar los parametros. Se identifico el numero 6ptimo de las neuronas en la capa
oculta usando un procedimiento de pruebay error, encontrandose el nimero de neuronas
ocultas de 1 a 18 en funcion al numero de neurona en la capa de entrada. El nimero de

neuronas ocultas se selecciona en base al RMSE mas bajo.

Tabla 2.- Resultados del desemperio de los modelos ANN y WNN con diferentes estructuras.

e Tipo N Estructura Calibracion Validacion
Wavelet ANN RMSE MAE R? RMSE MAE R2
ANN1 1441 4524876 | 3385650 | 0.99819 | 433.2804 | 3306612 | 0.99861
ANN2 2-81 1911247 | 133.2611 | 0.99968 | 178.9603 | 1269110 | 0.99976
ANN3 3-91 1777321 | 122.8412 | 099972 | 1584033 | 1141050 | 0.99981
ANN4 4171 177.6208 | 122.7203 | 0.99972 | 1571787 | 113.1957 | 0.99982
ANN5 514 177.4952 | 122.3886 | 0.99972 | 157.9258 | 113.7594 | 0.99982
ANNG 6-18-1 1759491 | 121.8620 | 0.99973 | 157.3352 | 113.0965 | 0.99982
WNN1 db2 2 34174 4175706 | 314.9734 | 0.99846 | 404.3648 | 310.8980 | 0.99879
WNN2 db2 3 4-94 4136861 | 311.9660 | 0.99849 | 402.3197 | 306.4643 | 0.99881
WNN3 db2 4 5-311 | 3995092 | 3037769 | 0.99859 | 400.8023 | 3081361 | 0.99881
WNN4 db2 2 6-23-1 1055777 | 69.0321 | 0.99990 | 1022373 | 66.8341 | 0.99992
WNN5 db2 3 8-27 89.8504 | 59.9276 | 0.99993 | 89.5953 | 59.0330 | 0.99994
WNN6 db2 4 10-22-1 85.0158 | 565026 | 0.99994 | 836554 | 557255 | 0.99995
WNN7 db2 2 9-26-1 877928 | 56.9649 | 099993 | 827690 | 541139 | 0.99995
WNN8 db2 3 12-25-1 776622 | 50.9402 | 099995 | 74.8982 | 496111 | 0.99996
WNN9 db2 4 15-35-1 67.9331 | 458668 | 099996 | 704617 | 475738 | 0.99996
WNN10 |  db2 2 12-31-1 50.0689 | 350960 | 099998 | 56.0083 | 36.9509 | 0.99998
WNN11 db2 3 16-24-1 487334 | 336675 | 099998 | 521359 | 352722 | 0.99998
WNN12 |  db2 4 20-40-1 | 44.0735 | 30.9987 | 0.99998 | 51.6737 | 34.9041 | 0.99998

En este estudio, seis modelos de ANN (ANNT, ..., hasta ANNG en la Tabla 2) han sido
desarrollados con diferentes escenarios de entrada a la red indicadas en la seccion de
desarrollo de los modelos. Por otro lado, también estructurados para diferentes horizontes

de prondstico (s=1, 3, 6, hasta 24 dias). Sin embargo, los resultados correspondientes a un
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plazo de anticipacion (s=1) durante el periodo de entrenamiento y validacion se muestran
en la Tabla 2.

El analisis de los resultados de la Tabla 2, se observa claramente que, en la fase
de validacion, el modelo ANN4 (negrita en la Tabla2) con estructura (4-17-1) obtiene
el mejor desempefo con valores de RMSE y R? de 15718 y 0.99 respectivamente.
Asimismo, se observa que el resto de los modelos con mayor nimero de entradas no
mejoran estos resultados.

Figura 5.- Desempeifio del modelo ANN4 (4-17-1) en la etapa de entrenamiento en RMSE, MAE, MARE y R? para
varios horizontes de prondstico.
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En esta etapa, también se evaluaron los resultados del modelo ANN4 (4-17-1)
con los criterios de desempeio RMSE, MAE, MARE (%) y R? para varios horizontes de
pronodstico mostrados en la Figura 5 para visualizar las variaciones de error. Por tanto, de
la Figura 5, segun interpretaciones de Antil y Tape (2004), los prondsticos para los 21y
24 dias con valores de R? de 0.78 y 0.74 respectivamente, indicarian desempefio de los
modelos con ajuste insatisfactorio.

En la segunda etapa, para el desarrollo de los modelos hibridos WNN, los datos de
la serie original de caudales se descompusieron a sus componentes de Aproximacion y
Detalles (subseries) en distintos niveles (2, 3 y 4) utilizando la DWT de la funcion wavelet
Daubechies 2 (db2). Estas subseries se usaron como entradas para la red disefiada, con
la serie original como objetivo (target).

En este estudio, se combinaron distintas entradas (i, ii, iii y iv) y niveles de
descomposicion para formular doce modelos hibridos WNN (WNNT1, ..., hasta WNN12
en la Tabla 2) para diferentes horizontes de prondstico (s=1, 3, 6, 9, hasta 24 dias). Sin
embargo, el desempefio de estos modelos en términos de pruebas estadisticas (RMSE,
MAE y R?) correspondientes a un plazo de anticipacion (s=1) en la fase de entrenamiento

y validacion se da en la Tabla 2.
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Figura 6.- Desempeiio del modelo hibrido WNN12 (20-40-1) en la etapa de entrenamiento en RMSE, MAE, MARE y
R?2 para varios horizontes de pronéstico.
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Los resultados del modelo WNN12 (negrita en la Tabla 2) con estructura (20-40-
1), muestra claramente su mejor desemperio en la fase de calibracion y validacion con
valores de RMSE de 44.07 y 51.67 respectivamente. Asimismo, se evaluaron los resultados
del modelo WNN12 con las pruebas estadisticas RMSE, MAE, MARE y R? para varios
horizontes de prondstico que se muestran en la Figura 6 para representar las variaciones
de error. De esta Figura 6, de acuerdo con Antil y Tape (2004), el pronéstico para el dia

24 con valor de R? de 0.86, indicaria desempefio bastante bueno.

81 COMPARACION DE LOS DOS MODELOS FORMULADOS

La evaluacion de los desempenos de estos dos grupos de modelos de prondstico
ANN y WNN correspondientes a un plazo de anticipacion (s=1) en la fase de entrenamiento
y validacion en términos de pruebas estadisticas generales (RMSE, MAE y R?) se da en
la Tabla 2.

La Figura 7 revela que para todos los horizontes de prondstico el modelo WNN12
es mucho mejor en comparacion con el modelo ANN4 en términos de RMSE y R? durante
el periodo de validacion. P. ej., el RMSE (3 760.29 m3/s) es mucho menor para el modelo
hibrido WNN12 en comparacion con ANN4 (5 317.52 m3/s), asimismo, el R? (0.89) es mucho
mejor para el modelo WNN comparado con ANN (0.79) para el horizonte de prondstico de
24 dias (véase Figura 7).

Los resultados corroboraron que el modelo WNN12 con 20 neuronas de entradas
alared (es decir, se utilizd el cuarto escenario de entrada y el nivel 4 de descomposicion
con wavelet “db2”), tuvo el mejor desempefio para simular la serie de caudal. Ademas,
el andlisis comparativo en términos de R? en la etapa de validacion mostré que mientras
ANN4 podria cumplir satisfactoriamente en pronosticar con precision hasta los 21 dias

de horizonte pronostico, el modelo hibrido WNN12 mejoré significativamente mostrando
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un desempefo mucho mejor y prolongando el horizonte de pronostico hasta los 24 dias
calificado como satisfactorio (véase Figura 7).

A partir de la Figura 7, también se observd que los valores de los estadisticos
varian segun el horizonte de pronostico con RMSE (169.96 m3/s a 3760.29 m3/s) y el
coeficiente R? (0.99979-0.89478) para el modelo hibrido WNN; y RMSE (673.85 m3/s
a 531752 m3/s) y el coeficiente R? (0.99665-0.78902) para el modelo ANN, durante el
periodo de validacion. Se puede confirmar que el modelo WNN superd al modelo ANN
reduciendo el error RMSE en un 30%, mientras que el coeficiente R? se incrementd por
encima de 13% para el horizonte de prondstico mas lejano (24 dias). Asimismo, el error
RMSE se incrementd a 75% vy el coeficiente R? disminuyd a 0.3% para el horizonte de
pronostico de 3 dias.

Figura 7.- Comparacion del desempefio del modelo ANN4 (4-17-1) y el modelo hibrido WNN12 (20-40-1) en la etapa
de validacion en RMSE y R? para varios horizontes de prondstico.
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9 RESUMEN Y CONCLUSIONES

Centrado en el pronodstico de caudales a corto plazo usando unicamente datos de
caudales diarios como variable de entrada se desarrolld un modelo hibrido WNN mediante
la combinacion de dos métodos, esto es, la TWD y las ANN. La TWD se utilizé para la
descomposicion de los datos de caudales no estacionarias en series estacionarias. Estos
descompuestos alimentaron como entradas a la ANN para pronosticar la serie original.
También, el modelo ANN se desarrolld y se compararon con el modelo WNN. Los analisis
comparativos revelaron que el modelo WNN exhibe un mejor desempefio en modelamiento
de datos de series temporales de caudales diarias.

Ademas, abordamos la eficacia del modelo hibrido WNN desarrollado utilizando
wavelets Daubechies de orden 2 (db2) como wavelets madre para pronosticar series de
caudales sobre varios horizontes de tiempo 1, 3, 6, ..., hasta 24 dias en la estacion de aforo
Tamshiyacu situada en el rio Amazonas en Peru. Finalmente se determino que, para todos

los casos de horizontes de prondstico, los modelos WNN proporcionan resultados mas
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precisos en comparacion a los ANN solos. Esto se debe principalmente a la capacidad
de la TWD para proporcionar descomposiciones utiles de la serie de tiempo en multiples
niveles de aproximacion y detalle.

Las ANN son modelos de prondstico muy utiles para sistemas hidroldgicos donde
se requiere realizar pronodsticos a corto plazo. La facilidad de recalibracion y adaptacion
del modelo hace que sea posible aplicar los modelos a medida que se dispongan de
nuevos eventos y asi mejorar con el tiempo la precision de los prondsticos de los mismos.
Sin embargo, no son muy satisfactorios en términos de precision. Los resultados finales
indican que los modelos ANN son superados significativamente por los modelos hibridos
WNN como un método nuevo y prometedor de prondstico de caudales a corto plazo que
seria util para los sistemas de pronodstico de eventos futuros en los rios de la Amazonia

peruana, donde la disponibilidad de datos es limitada.
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