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INTRODUCCION

Pronosticar el nivel de agua de un rio durante eventos de lluvia fuerte es im-
portante para la gestion de riesgo, ya que brinda un espacio de tiempo previo con el
cual se puedan tomar acciones anticipatorias. Un pronostico de nivel de agua en un
rio se puede realizar mediante distintos métodos como aquellos basados en modelos
fisicos o también métodos basados en datos, que mediante algoritmos de aprendi-
zaje de maquina, modelan las relaciones entre las variables descriptivas del sistema

hidrolégico.

Distintas investigaciones han utilizado datos de precipitaciéon y modelos de
aprendizaje de maquina para pronosticar la relacion que hay entre ambas variables,
esto por la ventaja que tienen las Redes Neuronales Artificiales (RNA) para repro-
ducir las relaciones desconocidas que existen entre algunas variables como la lluvia
y el nivel o caudal del rio [6, 20] 24, 25| 27].

Es importante considerar que la estructura de una RNA es dependiente del pro-
blema, por lo que esta generalizacion de que las RNA obtienen mejores rendimientos

pueden o no aplicarse al caso a trabajar [15].

En trabajos previos realizados en la Vertiente del Océano Pacifico de Guatema-
la [27], se utilizaron datos de precipitacion de estaciones meteorologicas y estaciones
hidrométricas de nivel de rio como vector de entrada para un modelo de RNA,
sin embargo, en otros experimentos se ha observado que utilizar informaciéon ras-
terizada, presenta una mejora obteniendo predicciones mas certeras que utilizando
tnicamente estaciones meteorologicas [6], por lo que, se toma en consideracion es-
ta informacion para observar si esta mejora también puede ser alcanzada con la

informacion disponible para Guatemala.

Estos modelos pueden ajustarse bien a una escala climatica, ya que ciertos
errores se suavizan en periodos largos de tiempo [9], pero, al momento de trabajar
en periodos cortos, estos errores no se pueden tolerar y deben validarse segin el uso
que se les dara a los datos. Ademas, también debe considerarse que cada uno de los

modelos se basa en distintas metodologias para estimar la precipitacion y que cada

XIIT



uno ajusta el error de sus estimaciones utilizando distinta cantidad de pluviémetros
o datos disponibles, lo que implica que un hidroestimador global tendra distintos

rendimientos en diferentes regiones segiin sus caracteristicas geogréficas y climéaticas.
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OBJETIVOS

General

Desarrollar un modelo para pronosticar el nivel de agua en rios en la vertiente

del Océano Pacifico de Guatemala, utilizando redes neuronales artificiales (RNA).

Especificos

1. Evaluar datos de precipitacion liquida de distintos productos satelitales que se
publican casi en tiempo real y determinar si son ttiles para realizar pronosticos

de nivel de rio utilizando modelos de RNA.

2. Determinar una cuenca hidrogréafica de la vertiente del Océano Pacifico como
area de interés en la cual se implementen modelos de RNA con los que se
pueda determinar una serie de hiper parametros de referencia que sean ttiles

para realizar pronodsticos de nivel de agua en rios.

3. Desarrollar una metodologia con la cual se disminuya hasta un niimero deseado
la cantidad de predictores a utilizar como vector de entrada de los modelos de

RNA, sin afectar significativamente la capacidad de prediccion de los mismos.

4. Implementar al menos un modelo de RNA para distintas estaciones hidromé-
tricas de la Vertiente del Océano Pacifico para observar el rendimiento de los
mismos y determinar si la metodologia es replicable de forma aceptable en la

region.
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1. Descripcion de las fuentes de informacion

1.1. Hidroestimadores

1.1.1. Multi-Source Weighted-Ensemble Precipitation

El MSWEP [3] es un producto realizado por la organizacion GloH20 y presenta
datos de precipitacion a nivel global con una resolucion espacial de 0.1°/10 km y
resolucion temporal de 3 horas. E1 MSWEP presenta datos de precipitacion desde
el ano 1979 hasta el presente casi en tiempo real. Dicha informacién es publicada
las categorias “Past nogauge”, “Past” y “NRT” ( Near Real Time).

Las categorias de “Past nogauge” y “Past” contienen los registros histéricos de sa-
télites y reanalisis desde 1979 hasta el 31 de diciembre de 2020. En el caso de la
categoria “Past”, esta es la que considera los datos de estaciones meteorologicas dis-
ponibles.Por otro lado, la categoria “NRT” presenta los datos Casi en Tiempo Real
(NRT, por sus siglas en inglés) y a Febrero de 2024, se ha observado que la infor-
macion es publicada con un retraso de aproximadamente 6 a 7 horas entre la hora

actual de publicacion y el dltimo registro del MSWEP.

1.1.2. Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with

Station

El CHIRPS [11] es un producto elaborado por cientificos del Centro de Ob-
servacion y Ciencia de los Recursos Terrestres (EROS) del USGS y es un producto
disenado para estimar lluvia en zonas con pocos o nulos registros de estaciones me-
teorolodgicas en tierra.

CHIRPS es un modelo que considera datos satelitales en grilla y datos interpolados
de estaciones, con lo que se presenta una estimaciéon de precipitaciéon con una reso-
lucion espacial de 0.05°/5 km.

A febrero de 2024, CHIRPS cuenta con distintas resoluciones temporales sujetas a

distintas regiones disponibles. Considerando que para realizar un pronéstico cercano

1



se necesita informacion cercana al tiempo real, se seleccioné la region global con da-
tos preliminares diarios, pero se ha observado que dicha informacién se publica con 3

dias de retraso entre el dia actual de la publicacion y el dltimo registro de CHIRPS.

1.1.3. Integrated Multi-satellitE Retrievals for GPM

El IMERG [19] es un producto realizado por la NASA que utiliza informacion
de miltiples satélites para estimar precipitacion global con una resolucién espacial
de 0.1°/10 km y resolucion temporal de 30 minutos. El IMERG presenta datos de
precipitacion desde el ano 2000 al considerar dentro de sus fuentes de informacion
el programa The Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM, por sus siglas en
inglés) y los nuevos datos obtenidos de la mision “Global Precipitation Measurement”
(GPM, por sus siglas en inglés).

Los datos de precipitacion del IMERG se presentan en las categorias de “Early
Run”/Late Run” y “Final Run” los cuales se publican con distinto retraso cada una.
Los datos “Early Run” es el conjunto de datos de precipitaciéon que se publica con
un retraso de entre 3 a 4 horas y es el producto con menor latencia pero con menor
calidad en las estimaciones presentadas.

Los datos “Late Run” tienen un retraso de 12 horas y mejora en la calidad de sus
estimaciones al considerar aquellos datos (satelitales o de estaciones meteoroldgicas)
que no estaban disponibles al momento de realizar el “Early Run” y los datos del
“Final Run”, que presentan la mejor estimacion de precipitacién pero tienen un
retraso de tres meses y medio, ya que considera datos mensuales registrados por

estaciones meteorologicas para mejorar la estimacion.

1.2. Nivel de rio

El Instituto Nacional de Sismologia, Vulcanologia, Meteorologia e Hidrologia
(INSIVUMEH), es la entidad encargada de monitorear y estudiar los fenémenos
hidrometeorologicos en Guatemala y con su red de estaciones de Hidrolégicas, man-
tiene un registro de datos diarios de nivel de rio en mas de 60 estaciones en distintos
rios de Guatemala. Estos datos cuentan con registros digitados desde el ano 2003
en adelante, aunque la disponibilidad de datos varia para cada estacion.
Actualmente, el INSIVUMEH cuenta con estaciones automaticas que miden el nivel
de agua de forma continua y con estaciones “convencionales”, donde un encargado

registra el nivel de agua en distintos horarios recurrentes diariamente. Actualmente



se registran 4 o més datos de nivel de agua diariamente, pero en su mayoria, los
registros més antiguos solo presentan el nivel de agua a las 7 y a las 17 horas de
cada dia, por lo que se solo se consideraran estos horarios, con el fin de contar con
la mayor cantidad de datos disponibles al momento de realizar un entrenamiento.
Bajo el mismo criterio, se descarta la utilizacion de la red de estaciones automaticas
del departamento de Investigacion y Servicios Hidricos, ya que cuenta con menos de

dos anos de registros de nivel de agua.






2. Conceptos de Redes Neuronales Artificiales

2.1. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son un modelo matemaético que imita
a grandes rasgos el funcionamiento de las neuronas biologicas [15] y que se compone
de unidades bésicas llamadas “Neuronas” con vias de entrada simulando dendritas y
vias de salida simulando axones. Otra consideracion que imita el comportamiento de
las neuronas bioldgicas, es la existencia de conexiones entre neuronas, cada una con
distinta fuerza segun el aprendizaje de la red, lo cual es representado en el modelo
matematico como un “peso”’ que representa el grado de conexiéon de las neuronas
conectadas por dicha via. El modelo de una RNA puede ser descrito por la ecuacién

propuesta por Olabe [30]:

NET = X « W (2.1)

Siendo “NET” la salida, “X” el vector de entrada y “W” el vector de pesos. Para
generalizar la aplicacion del método de RNA debe anadir ademéas una funcion de
activacion “F” a la senal de salida de la red, ya que asi se consigue representar una
mayor variedad de funciones sean estas lineales o no. Considerando este anadido al

modelo matematico, se obtiene una estructura final como se muestra en la Figura

2.1
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Figura 2.1. Modelo de una Neurona Artificial

Fuente: Redes Neuronales artificiales y sus aplicaciones [30].



Se ha demostrado con anterioridad que una RNA multicapa pre-alimentada es
capaz de aproximar cualquier funcién lineal, no lineal o aproximaciones parciales de
funciones, con cualquier grado de precision deseada [I§], pero se debe recalcar que
el rendimiento de la RNA esta sujeto al método de entrenamiento, la construccion
de su estructura (como la cantidad de capas ocultas de la red), la cantidad y calidad
de los datos disponibles, asi como la relaciéon que exista entre los datos de entrada y
salida [37], etc. Por lo que de no alcanzarse el rendimiento adecuado, debe revisarse
con detenimiento el proceso de entrenamiento ya que este es completamente depen-
diente del problema a resolver y no cuenta con una solucién universal para cualquier

problema de interés.

2.1.1. Consideraciones sobre la estructura de una RNNA

Al momento de iniciar el proceso de construccion de la estructura de una RNA
es importante definir previamente los criterios de rendimiento que se evaluaran sobre
los resultados de la misma, ya que esto afectara significativamente las variaciones
que deben realizarse para optimizar o no un parametro seleccionado [25].

Holger R. Maier [25] presenta el comportamiento general de las RNA segtin
distintos criterios de rendimiento. Por ejemplo, una red neuronal “pequena’ suele
realizar una mejor generalizacion del prondstico, requiere menos recursos y tiene
una mejor rapidez de procesamiento. Por otro lado, las redes “grandes” tienen la
ventaja de aprender en pocos ciclos de entrenamiento y pueden crear mejores zonas
de decisién, asi como evitar de mejor forma los minimos locales en la hipersuperficie
de error, pero requieren de una mayor cantidad de recursos y tiempo para poder
desarrollar el entrenamiento.

Independientemente de las métricas de rendimiento seleccionadas, es impor-

tante considerar las siguientes caracteristicas de las RNA:

e Una red neuronal sencilla, sin capas ocultas se comporta de forma similar a

un modelo lineal [37].

e Se necesita al menos una capa oculta para que una RNA sea un aproximador
universal de funciones continuas [15] [18]. Y en caso de ser una aproximacion

lineal, la estructura realizard un mapeo mas suave [37].

e La geometria de la red es altamente dependiente del problema a resolver
[12]25] y en general, para encontrar el modelo que mejor se ajuste a la respues-

ta esperada sera mediante ensayo y error [5|[12]|20], ya que resultados previos
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de otros modelos podrian no aplicarse al nuevo caso a trabajar [15].

e Las RNA no son capaces de extrapolar informacion mas alla del rango de
datos proporcionados durante el entrenamiento [25], por lo que el dominio del
problema debe ser igual o un subconjunto del dominio del entrenamiento y

deben estar uniformemente distribuidos. [10]

e Una RNA es mas propensa a sufrir de sobreajuste en los resultados al tener
méas parametros por ajustar que un modelo estadistico [I5] , por lo que deben

considerarse métricas que identifiquen este comportamiento.

2.1.2. Modelos de RNA utilizando hidroestimadores

Considerando que el problema a resolver es realizar un pronéstico de nivel de
agua de rios, se debe considerar como punto de partida que este fenémeno forma
parte del ciclo hidrolégico, ya que como menciona Dignman [23], “Cualquier superfi-
cie natural expuesta puede considerarse un volumen de control sobre el que opera el
ciclo hidrolégico”. En este caso se considera la delimitacion de una cuenca hidrogré-
fica como la superficie expuesta donde ocurre el proceso de lluvia-escorrentia, siendo
la lluvia (precipitacion liquida) la entrada el sistema y el caudal del rio la salida del
mismo. Aunque hay otros elementos que forman parte del proceso lluvia-escorrentia
como lo son la evaporacion, la transpiracion entre otros, se pueden considerar como
despreciables si se comparan con el caudal durante una tormenta [7].

Dentro de las ventajas que presenta considerar tinicamente datos de precipita-
cion liquida como entrada para nuestro sistema hidrologico, es la variedad de fuentes
de informaciéon disponibles con dichos datos. En el caso de Guatemala existen ins-
tituciones que cuentan con pluviémetros en tierra que registran precipitaciéon sobre
determinados puntos, asi como misiones satelitales que registran una estimacion de
cuanta lluvia pudo haber precipitado sobre ciertas zonas del planeta para distintas
resoluciones temporales.

Las RNA son muy utilizadas para modelar series temporales no lineales [40] y
para aplicaciones hidrologicas se ha ido aumentando con el tiempo el uso de modelos
de RNA por su ventaja para reproducir relaciones desconocidas entre el conjunto de
datos de entrada y la salida deseada [5] y en estudios previos, se ha mostrado que
los modelos de RNA multicapa se adaptan bien para realizar pronésticos de nivel de
rio con informacion de imagenes satelitales [6][28], ya que las mismas suelen tolerar
informacion incompleta o con ruido y en algunos casos pueden presentar un mejor

rendimiento que otro tipos de modelos en condiciones similares [28] [37].
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Comparando el rendimiento de modelos que usan datos de lluvia de pluviome-
tros en tierra, contra modelos que usaron datos satelitales rasterizados, se observan
resultados similares o en algunos casos, como los presentados por Chen Zeqiang [6],

con un rendimiento superior.

2.2. Meétricas de evaluacion

2.2.1. Coeficiente de correlacion de Pearson

Las dos variables deben ser de intervalo o de razén aunque no es necesario que
ambas tengan el mismo nivel de medicion.

El coeficiente de correlacion de Pearson es una métrica que representa la fuerza
con la que dos variables se vinculan y la direccion de la relaciéon lineal de dichas
variables. Fue presentada por Karl Pearson en 1985 en una ecuacion definida de la

siguiente forma:

Ryy = (2.2)

Coeficiente de correlacion R de Pearson [22]

El coeficiente de Pearson es un ntimero real, adimensional, con un rango defi-
nido de -1 a 1, donde la fuerza de la relaciéon entre las variables X,Y es mas fuerte
conforme el valor tienda a los extremos antes citados [22] y la cual puede ser clasi-
ficada segun el valor obtenido tomando como referencia la propuesta de Cohen [§],
donde se toma el valor absoluto de R ya que la fuerza de la relacion es independiente

del signo.

Cuadro 2.1. Interpretacion de la magnitud del coeficiente de correlacion de Pearson segtn
las sugerencias de Cohen [22].

Rango de valores de R Interpretacion ‘
0.00 < |R| < 0.10 Correlacion nula
0.10 < |R| < 0.30 Correlacion débil
0.30 < |R| < 0.50 Correlacion moderada
0.50 < |R| < 1.00 Correlacion fuerte

Una consideracion importante a realizar es que la determinaciéon del mismo es

simétrica, por lo que se obtendra el mismo resultado si se cambia el orden de X



v Y (Rxy = Ryx), por lo que no debe cometerse el error de definir una variable
como explicativa de la otra ya que no es posible determinarlo tinicamente con este
parametro y existe la posibilidad de que sea una variable externa 7 la que origine

tanto a X como a Y o ser una relacién puramente por el azar [22].

2.2.2. Coeficiente de correlacién de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman es un coeficiente no paramétrico que
parte del coeficiente de correlacion de Pearson sustituyendo las variables X y Y por

los rangos de dichas variables lo que define el coeficiente como la siguiente ecuacion:

D it d; (2.3)

s =1-
n—n

Coeficiente de correlacion vg de Spearman [33]

donde n es el niimero de observaciones y d; es la diferencia entre los rangos de cada
par de datos. La sustitucion realizada permite que el coeficiente de Spearman pueda
aplicarse atin cuando no se cumplan los siguientes supuestos de la correlacion de

Pearson:
e Debe existir una relacion de tipo lineal entre las variables (X, Y).

e Para cada valor de X, hay una subpoblaciéon de valores de Y normalmente
distribuidas.

e Para cada valor de Y hay una subpoblacion de valores X que estan normal-

mente distribuidas

Ya que s parte del coeficiente de Pearson, también se encuentra acotada en
un rango de -1 a 1, donde la fuerza de la relacion entre variables es mayor entre
mas se acerque a los limites antes mencionados. Ademés, v, mide la tendencia de
X y Y a relacionarse en forma mondtona creciente o decreciente y no se encuentra
restringido a descubrir sélo una asociacion lineal entre las variables [33].

Algunas de las ventajas del coeficiente de Spearman es que los supuestos son

menos estrictos, es mas robusto a valores atipicos (outliers)

2.2.3. Coeficiente de determinacién R2

El coeficiente de determinacion R? se utiliza como medida de bondad del ajuste

entre dos o mas variables que “recoge como en términos generales la recta de regre-



sion ajustada resume o describe los datos”[34] y puede ser utilizado para evaluar la
capacidad de un modelo para predecir valores distintos de la media, que se asume
como el modelo por defecto en caso no hubiera otro disponible [5]. Este coeficiente

esta definido mediante la siguiente ecuacion:

2 1 > i (i — 9i)°
B=1=5r vy (24)

Coeficiente de determinacion R? [5]

donde y; son las observaciones, y; el valor calculado por un modelo y 7 el prome-
dio de las observaciones. El rango del coeficiente R? esta acotado entre 0 y 1, siendo
un valor de 1 un ajuste lineal perfecto y el valor de 0 que no existe representatividad
del modelo lineal. El denominador de la ecuacién representa la variacion total
de las observaciones respecto de su media muestral, mientras que el numerador es
la variacion residual o no explicada de los valores observados. Si los residuos son
grandes, estos alejan la linea de regresion estimada de los valores observados, dejan-
do a la ecuacién como poco representativa. mientras que con valores pequenos, la
representacion sera elevada [34].

Un valor de R? por arriba de 0.9 indica un rendimiento satisfactorio del modelo,
los valores entre 0.8 a 0.9, indican un buen rendimiento y aquellos por debajo de 0.8
corresponderian a un rendimiento insatisfactorio [5].

Es recomendable utilizar el coeficiente R?* como una medida para evaluar el
grado de ajuste de un modelo respecto al conjunto de observaciones, pero debe
complementarse con otras métricas de medicion [34] ya que R? no es del todo con-
fiable debido a la dispersion de sus sesgos [31] que pueden ser sustanciales en mues-
tras pequenas y que practicamente desaparecen al tener méas de 50 observaciones y

disminuyen a medida que aumenta el conjunto de muestras.

2.2.4. Sesgo porcentual

El sesgo porcentual (PBias, por sus siglas en inglés), es una medida sobre la
tendencia promedio de los datos pronosticados respecto a las observaciones, definido

mediante la siguiente ecuacion:

PBias — 2=n=tWi =) 00 (2.5)
Z¢:1 Yi

Sesgo Porcentual [0]
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El calculo del PBias determina la diferencia entre las observaciones y los da-
tos simulados normalizados por el promedio de las observaciones. Un valor negativo
del PBias indica que el conjunto de datos simulados es mayor que el conjunto de
observaciones, por lo que se considera que el modelo tiende a subestimar las obser-
vaciones y en caso contrario, un valor positivo indicaria que el modelo subestima las
observaciones [4]. El valor 6ptimo para el Pbias es 0 o cercano al mismo en ambas
direcciones, ya que indicarfa una correcta calibracién del modelo y con un sesgo

minimo.

2.2.5. Error Cuadratico Medio - MSE

El Error Cuadrético Medio (MSE, por sus siglas en inglés) es una métrica esta-
distica utilizada para evaluar la precision de un modelo mediante la diferencia entre
los datos pronosticados y las observaciones, el cual se define mediante la siguiente

ecuacion:

n

MSE = - 3"~ yi) (2.6

i=1

Error Cuadratico Medio (MSE, por sus siglas en inglés) [20]

El MSE es un valor que indica la capacidad de un modelo para reproducir la
realidad y para modelos que pronostican una variable continua, es una métrica ideal
para evaluar el rendimiento del modelo ya que por su definiciéon, para datos nor-
malmente distribuidos, minimizar el MSE equivale a minimizar la entropia cruzada,
por lo que en términos probabilisticos, minimizar el MSE equivale a maximizar la
verosimilitud de los datos [I7] ya que el mejor modelo es aquel que minimiza la
entropia cruzada entre las predicciones del modelo y los datos de entrenamiento.

Dentro de las ventajas que presenta el MSE respecto a otras métricas es que
es facil de calcular, su derivada parcial respecto a los pesos también es de fécil
calculo y en la interpretacion fisica del mismo, al penalizar los errores grandes, se
puede utilizar para identificar si un pronostico es bueno para caudales o niveles altos
[25] y debido a que los modelos suelen pronosticar mejor los niveles bajos que los
altos, diversos trabajos lo consideran la métrica de evaluacion correcta [20]. Se debe
considerar que al comprimir toda la informacién del modelo en un solo numero, el
MSE proporciona poca informacion sobre que aspectos del rendimiento del modelo

se comportan de una buena o mala manera [17].
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Para poder utilizar el MSE como funciéon de pérdida es necesario que la infor-
macion siga una distribucion normal para obtener resultados 6ptimos [25] pero en
el caso de informacion que contiene datos atipicos esto no se cumple, por lo que es
necesario considerar otras métricas que puedan ajustarse de una mejor forma.

Otra métrica bastante utilizada relacionada al MSE es la raiz cuadrada del
mismo, conocida como RMSE, por sus siglas en inglés. Se debe aclarar que tomar la
raiz del MSE no afecta a los rangos relativos de los modelos, pero tiene la ventaja
de devolver una métrica con las mismas unidades que las observaciones y el valor
pronosticado, por lo que brinda una interpretacion fisica més sencilla que representa

el error estandar para errores distribuidos normalmente [16].

2.2.6. Error Absoluto Medio - MAE

El Error Medio Absoluto (MAE, por sus siglas en inglés) es una medida utili-
zada para determinar la diferencia entre un valor pronosticado y las observaciones.

Esta medida esta definida mediante la siguiente ecuacion:
MAE =2 i 1y — i (2.7)
n i=1 S .

EL MAE esta expresado en las mismas unidades que los datos originales por lo
que facilita la interpretacion del valor obtenido como la magnitud de las diferencias
entre los valores pronosticados y las observaciones, sin ser penalizado fuertemente
por valores atipicos en los datos de entrenamiento y es por esta caracteristica que
se le puede considerar una pérdida “robusta” [13], aunque debe considerarse que su
eficacia ird disminuyendo al aumentar el nimero de valores atipicos volviéndose la
cantidad de los mismos comparable al resto de los datos. Se debe mencionar que
aunque el RMSE es una métrica muy utilizada al momento de evaluar el rendimiento
de un modelo, este no es consistente con el MAE y no puede tomarse como una
medida verdadera o confiable del “error promedio” [41], por lo que de querer evaluarse
este aspecto, debe considerar que la mejor medida del error promedio es el MAE, la

cual complementara el analisis de rendimiento de los modelos considerados.

2.2.7. Error Absoluto Maximo - MaxAE

El Error Maximo Absoluto es una medida utilizada para determinar la dife-
rencia maxima entre una un conjunto de valores pronosticados y observaciones, este

valor retorna la diferencia mas grande de todas las diferencias obtenidas y se presen-
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ta en las mismas unidades que los valores originales. Esta medida se puede definir

de la siguiente manera:

MaxAE = max{|y; — 9;| | 1 <i<n} (2.8)

Error Absoluto Maximo (MaxAE, por sus siglas en inglés)

2.2.8. Funciéon de pérdida de Huber

La funcion de pérdida de Huber (Huber Loss) es una medida de la diferencia
que existe entre un valor observado y uno pronosticado que se ajusta de buena
manera a conjuntos de datos con valores atipicos y que suelen afectar en mayor
medida a otras medidas definidas. La pérdida de Huber esta definida mediante la

siguiente ecuacion:

5 (v — i) st |yi — Uil <0,

os(2) = 2 (u yA) o ly @i| < 2.9)
6(lyi — sl — 30) si|lyi—9i| > 6
Pérdida de Huber [21]

donde ¢ es un hiperparametro de ajuste que determina el umbral con el cual se
realiza una penalizacion lineal o una penalizacién cuadratica a la diferencia obteni-
da. La perdida de Huber se define partiendo de los pros y contras de las pérdidas
absolutas (como el MAE) y cuadréaticas (como el MSE), ya que, aunque las primeras
son robustas y tienen a distorsionarse menos ante la presencia de valores atipicos
(siempre y cuando no sean comparables en cantidad con el resto de los datos) no
son diferenciables en todos sus puntos. Por otro lado, las pérdidas cuadradas al ser
convexas, tienen una rapidez de aprendizaje superior debido a ser una funcién suave
y diferenciable [13] y la pérdida de Huber mezcla el comportamiento de ambas, ya
que es robusta ante datos atipicos, pero tiene la suavidad y diferenciabilidad de una
pérdida cuadratica [2I] por lo que tendran una convergencia rapida cerca de una
pérdida despreciable [I3] y permitira que los parametros de la RNA se ajusten sin

dejarse influenciar fuertemente por los valores atipicos de los datos [21].

2.2.9. Eficiencia de Nash-Sutcliffe - NSE

La eficiencia de Nash-Sutcliffe es una medida utilizada para evaluar el rendi-
miento de modelos de pronéstico y junto con el MSE es ampliamente utilizado en

la hidrologia [14] y se define mediante la siguiente ecuacion:
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Eficiencia de Nash-Sutcliffe [42]
La cual puede relacionarse también con el MSE mediante la siguiente forma:

MSE
> (i —9)/N

Eficiencia de Nash-Sutcliffe relacionada con el MSE [14]

NSE =1-—

(2.11)

El NSE busca mejorar algunas de las deficiencias del MSE como puede ser la
variabilidad en su magnitud y que no es facilmente comparable entre un modelo y
otro, sobre todo cuando los mismos presentan su salida en distintos formatos. Esto lo
consigue ya que el NSE puede interpretarse como la capacidad del modelo respecto
a un modelo de referencia (la media de los valores observados) por lo que es una
medida adimensional y que se encuentra definida en el intervalo (—oo, 1][42].

Los valores del NSE que sean inferiores a cero implican que el modelo tiene
un peor rendimiento en el MSE que la media de las observaciones o dicho de otra
forma, que utilizar la media de las observaciones como pronéstico en cada una de
iteraciones, tiene un mejor rendimiento del MSE que el modelo proporcionado. Por
otro lado, si el valor del NSE es superior a cero, debe interpretarse que a medida

que aumente y se acerque a 1, asi aumenta la calidad del modelo [42].

2.2.10. Matriz de confusidon

Una matriz de confusién es una métrica utilizada para analizar el rendimien-
to de modelos de clasificacion comparando los resultados pronosticados contra los
resultados reales. En el caso de considerar solo dos clases a clasificar (clasificacion
binaria), se cuenta con una matriz de 2 X 2 como se presenta a continuacion:

En la matriz de confusion, los Verdaderos Positivos (TP, por sus siglas en
inglés) y los Verdaderos Negativos (TN, por sus siglas en inglés) son los casos donde
la realidad se corresponde correctamente con el pronéstico, por lo que se ha realizado
la clasificacion correctamente. Por otro lado, los Falsos Positivos (FP, por sus siglas
en inglés) representarian las falsas alarmas emitidas (en el caso de estar clasificando
un aumento en el nivel de rio como instancia positiva) y los Falsos Negativos (FN,

por sus siglas en inglés) representarian las alertas perdidas o no emitidas.
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Cuadro 2.2. Matriz de confusion para una clasificacion binaria [29]

Observacion Observacion

Positiva Negativa

. Verdaderos Falsos
Estimado .. ..
Positivo Positivos Positivos

(TP) (FP)
Estimado FalsQS Verdaderos
Negativo Negativos Negativos
& (FN) (TN)

De la matriz de confusién se pueden obtener distintos parametros que brin-
dan informacion sobre el rendimiento del pronostico, entre estos se encuentran las

siguientes:

La exactitud es una cantidad que representa el porcentaje de datos que han

sido clasificados correctamente por el modelo y esté definida como:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Exactitud = (2.12)

La precision, representa la proporcion de aciertos existentes de entre todas las ins-
tancias que fueron pronosticadas como positivas y entre mas cercano sea el valor
de la precisién a 1, indicaria que existe una menor proporcion de falsas alarmas

emitidas. La precision esta definida como:

TP

—_— 2.1
FP+TP (2.13)

Precision =

La sensibilidad mide la proporcién de instancias positivas pronosticadas respecto
a todas las instancias positivas reales, lo cual indica si existe una mayor o menor
cantidad de verdaderos positivos, si el valor de la sensibilidad es mayor o menor

respectivamente. La sensibilidad se define como:

TP

Sensibilidad = TP+—FN

(2.14)

El valor predictivo negativo representa la proporcion de instancias negativas de
aciertos existentes que fueron pronosticadas como negativas y entre més cercano sea

el valor del valor predictivo negativo a 1, indicaria que existe una menor proporcion
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de alertas perdidas. E1 NPV (por sus siglas en inglés), esta definido como:

TN

—_— 2.1
TN+ FN (2.15)

Valor Predictivo Negativo =

La especificidad representa la proporciéon de instancias negativas pronosticadas
respecto a todas las instancias negativas reales, lo cual indica si existe una mayor
o menor cantidad de verdaderos negativos si el valor de la especificidad es mayor o

menor respectivamente. La especificidad se define como:

TN

—_— 2.1
TN+ FP (2.16)

Especi ficidad =

2.3. Entrenamiento de una RNA

El proceso de “entrenamiento” de un modelo de RNA es realizar el ajuste de los
pesos v sesgos de las conexiones de la red para que la misma sea capaz de resolver un
problema deseado. Este proceso, dependiendo de como se realice puede clasificarse

como supervisado o no supervisado.

Para el caso de realizar un prondstico de nivel de agua en rios se considera
que el entrenamiento sera supervisado, ya que se proveen los datos seleccionados
de entrada para ser procesados por la RNA y el resultado de dicho proceso sera

comparado con el valor real para que asi pueda darse el ajuste de los pesos de la
red.

Ya que se asume que una RNA no tendra ningtn conocimiento a priori en
su estructura previo a ser entrenada, todos los pesos de la red se inician de forma
aleatoria [20] y una vez proporcionados los datos (si se utiliza el algoritmo de retro
propagacion) el error entre la salida resultante y la observacion se propaga hacia las
capas previas para ajustar los pesos de cada uno de los nodos de la red [26] [25].
El proceso debera repetirse una y otra vez hasta que se utilicen todos los datos del
conjunto de entrenamiento y en reiteradas ocasiones hasta que los pesos se definan
correctamente y se alcance un valor de error lo suficientemente pequeno [25], [12],
o cuando el usuario determine que el valor del error es aceptable, pero no existe
una métrica que indique cuando es el tiempo 6ptimo para detener el proceso de
entrenamiento y es peligroso debido a que se puede detener prematuramente antes

de alcanzar el minimo error deseado.
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2.3.1. Construccion de un modelo de RNA

Para realizar la construccién de un modelo de RNA es importante definir los
criterios por los que seré evaluado el modelo ya que estos tendran un impacto sig-
nificativo en la arquitectura y en las técnicas de optimizacion de pesos a utilizar
[25].

En el caso de utilizar el algoritmo de retro propagacion, se requiere estimar la
derivada parcial de la funcién de costo segtin cada nodo de la RNA. Los parametros
se ajustaran segun el descenso del gradiente a un paso especifico definido como “tasa
de aprendizaje” [32]. Este tamano de paso v representa la magnitud del ajuste que
se realizara en cada iteracion. Ademas, el método de retro propagacion, si el valor
de v es mas pequeno, el aprendizaje de la RNA serda més lento y podria quedarse
atrapado el error en un minimo local. Por otro lado, si el valor de v es mas grande,
se puede evitar este problema, pero si el tamano es muy grande, puede quedarse
oscilando sin alcanzar un minimo [25].

Segin las recomendaciones de Ms. Sonali. B. Maind [26], para que una RNA
pueda resolver un problema, el disenador debe revisar distintos aspectos como lo son
los datos de entrada y salida, el niimero de capas, el nimero de elementos por capas,
las conexiones entre capas, las funciones de suma, transferencia y entrenamiento e
inclusive los propios pesos de inicializaciéon. Son esos cambios los que Maind define
como el “arte” de la construccion de modelos de RNA y la razon por la que se puede
considerar que “el entrenamiento més que una técnica, es un analisis consciente para
asegurarse que la RNA funcione correctamente” [26].

El vector de pesos resultante de un entrenamiento satisfactorio representa el
conocimiento adquirido sobre el problema [20], aunque la interpretacion fisica de
este conocimiento adquirido no es facil de interpretar o no siempre es interpretable.

Cuando finalmente el sistema ha sido correctamente entrenado y no es necesario
un aprendizaje adicional, los pesos se pueden “congelar” y no se debera repetir el
entrenamiento cada vez que se desee utilizar el conocimiento aprendido por la RNA

para calcular el valor de salida con nuevos datos de entrada.

2.3.2. Validaciéon cruzada

En el caso de una RNA utilizada para realizar pronosticos, se busca que una
vez entrenada la red, el conocimiento adquirido por la misma sea ttil para realizar
pronosticos certeros con datos que no han sido utilizados durante el entrenamiento.

Esta capacidad es lo que se conoce como la generalidad del modelo [25]. Un incon-
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Figura 2.2. Validacién cruzada utilizando el método de K-pliegues realizando 10 parti-
ciones [27]

veniente presente que es una RNA con multiples capas ocultas puede ser capaz de
memorizar datos [26]. Es por ello que deben definirse métricas robustas que eva-
lten el rendimiento de la RNA con datos que no hayan sido utilizados durante el
entrenamiento y que evaltien correctamente la capacidad de generalizar del modelo.

Un método robusto y utilizado ampliamente para evaluar el rendimiento de
un entrenamiento de una RNA es el método de validacion cruzada. Este método
lo que propone es dividir los datos disponibles una o varias veces para estimar
el riesgo de cada algoritmo. Una parte de los datos es utilizado como muestra de
entrenamiento y las partes restantes se utilizan para validar los resultados obtenidos
por el entrenamiento, evitando asi el sobreajuste del modelo [2].

Uno de los métodos de validacion cruzada més conocidos es el de “K-pliegues”
(K-fold o K-folding en inglés). Este método divide un conjunto de datos en k partes
iguales y realiza distintas iteraciones sobre el mismo conjunto de datos pero utili-
zando k-1 partes para realizar el entrenamiento y la parte restante para validarlo.

El proceso se repite k veces, utilizando una parte distinta de validacién para
cada iteracion y el promedio de los errores obtenidos, seré el error esperado para el
conjunto de entrenamiento completo, ya que los datos de validacién nunca formaron

parte del entrenamiento.
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3. Definicién del problema

3.1. Area de estudio

En el ano de 1973, el Instituto Geografico Nacional de Guatemala -IGN-, reali-
z6 una delimitacion oficial de las 38 cuencas hidrograficas del pais, que corresponden
principalmente al punto de desembocadura de la escorrentia superficial que se reco-
lecta en las distintas regiones del pais [27]. Estas cuencas se agrupan en 3 grandes
vertientes de la siguiente manera: 18 para la Vertiente del Océano Pacifico, 10 para
la vertiente del Mar Caribe y 10 para la Vertiente del Golfo de México [38], como

se puede observar en la Figura (3.1

De estas tres vertientes, en el trabajo realizado por Martinez y Pérez [27], se
determiné que la Vertiente del Océano Pacifico es la vertiente que cuenta con mayor
cobertura de estaciones meteorologicas (més del 50 % de la cobertura nacional) e
hidrométricas (48 % de la cobertura nacional) que proveen informacion suficiente
para realizar un pronoéstico de nivel de rio utilizando RNA. A pesar de ser la region
con mayor densidad de estaciones, en la Vertiente del Océano Pacifico Ginicamente
se consigui6 realizar modelos satisfactorios para tres estaciones hidrométricas en dos
cuencas hidrograficas de las 18 existentes. El resumen de los resultados obtenidos
por dicho trabajo se presenta en el Cuadro

Cuadro 3.1. Resultados obtenidos por Martinez y Pérez [27] en “Uso de RNA para la
prediccion de nivel de agua en rios en la vertiente del Pacifico de Guatemala”

.. Cuenca Cantidad Mej?r
Estacion Hidrografica de modelos rendimiento

(MSE)

La gomera Rio Acomé 3 0.0109

Puente Coyolate | Rio Coyolate 2 0.0190

El Carrizal Rio Coyolate 2 0.0467
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Figura 3.1. Vertientes y cuencas hidrograficas de Guatemala delimitadas por el Instituto
Geografico Nacional -IGN-
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Debido a estas limitaciones en cuanto a la informacion disponible, es necesario
contar con nuevas fuentes de informacién que permitan realizar prondsticos en rios
de la Vertiente del Océano Pacifico y que cubran méas de tres estaciones en toda la
region.

Tomando como base los resultados obtenidos por Martinez y Pérez [27], se defi-
ne como primer acercamiento la estacion de “La Gomera”, en la cuenca del rio Acomé,
que al ser la que mejor resultado obtuvo utilizando RNA para realizar pronosticos,
el rendimiento de su mejor modelo sera la marca a igualar o superar en cuanto a

rendimiento para un modelo de RNA utilizando hidroestimadores satelitales.

3.1.1. Cuenca del rio Acomé

La cuenca hidrografica del rio Acomé, esta situada en jurisdiccion del departa-
mento de Escuintla [38]. Esta cuenca se extiende desde la zona conocida como pie
de monte volcanico y la parte baja de la cuenca tiene como limite el Océano Pacifico
[35], por lo que se encuentra en su totalidad en la Llanura Costera del Pacifico donde

tiene altitudes entre los 0 - 625 msnm aproximadamente.

Los cauces de los rios dentro de esta cuenca que desembocan al rio Acomé se
caracterizan por desplazarse en pendientes fuertes, por lo que suelen transportar

gran cantidad de sedimentos, principalmente de materiales volcanicos [35].

Dentro de la cuenca del rio Acomé se encuentra tnicamente la estaciéon hi-
drométrica de “La Gomera” que pertenece al INSIVUMEH. Esta estacion cuenta
registros digitados desde el ano 2011 hasta la fecha. De los 12 anos de registros, los
primeros 9 tienen registros para las 07 y 17 horas, y a partir del ano 2021 hasta
la fecha, se cuenta con registros para las 7, 11, 14 y 17 horas. La ubicacién de la
estacion se puede observar en la Figura y el resumen de los datos disponibles

para dicha estacion posterior a la limpieza y procesamiento de la misma se presenta
en el cuadro 3.2

Cuadro 3.2. Informacion disponible para la estaciéon “La Gomera” segin los datos regis-
trados por el INSIVUMEH.

Ventana temporal ‘ Registros por horario ‘
01/02/2011 07:00 | 09:00 | 14:00 | 17:00
31/12/2023 4586 932 932 4586
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Figura 3.2. Estaciéon “La Gomera” en la cuenca hidrografica del rio Acomé

Seleccion de parametros de entrada

Generalmente se utiliza conocimiento a priori sobre el problema a resolver para
realizar una seleccion de los parametros de entrada de un modelo de RNA [25], esto
permite permite definir el potencial de las variables que podran considerarse segtin

la relacién mas o menos significativa que tengan con la variable de salida e inclusive,
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permite descartar en etapas tempranas, variables que no son relevantes para el pro-
blema y que causarian inconvenientes al momento de realizar el entrenamiento de
una RNA sin aportar informacién significativa al modelo. El conocimiento sobre las
variables relacionadas al problema a resolver se puede complementar con técnicas
analiticas para determinar si la variable deberia ser considerada o descartada. En el
caso de un pronostico de nivel de agua en rios se deben considerar las variables del
balance hidrico como lo son la “precipitacion”; “evapotranspiracion”, “infiltracion”,
entre otras. De estas, la precipitacion liquida es una de las variables con mayor
influencia en el nivel de agua de un rio durante periodos normales, en términos
operativos, es la variables que mas informacién tiene disponible tanto en estacio-
nes meteorolodgicas en la superficie terrestre, como en datos satelitales y, bajo casos
puntuales, como los ocurridos durante periodos de lluvia fuerte, se pueden descartar
algunas variables del ciclo hidrolégico [5] dando mayor prioridad a la precipitacion
liquida.

Los procesos hidrologicos son un lento proceso acumulativo donde los cambios
de nivel de agua estan asociados con niveles de agua pasados [6] y tomando como
referencia el trabajo de Chen Zeqiang [6], se considerara como variables propuestas,
una parte de precipitaciéon que afecta directamente el nivel de rio, una parte me-
teorologica que afecta de forma indirecta y valores de nivel de rio previos al nivel a

pronosticar como variables de entrada.

3.2.1. Variables de precipitaciéon directa

Los datos satelitales del MSWEH]] [3], CHIRPS [1I] e IMERG [19] son datos
rasterizados con distinta resolucién espacial, donde un pixel representa la precipita-
cion aproximada en la zona cubierta por el pixel para un horario establecido. Los
datos de los tres productos antes mencionados son a escala global, pero se conside-
raran inicamente aquellos pixeles que pertenecen a la delimitacion de la cuenca del
rio Acomé, como se puede observar en la Figura [3.3]

Ya que cada producto cuenta con distinta resolucion, cada uno tendréa distin-
ta cantidad de pixeles disponibles y cada uno de ellos se consideraré una variable
distinta. Ademaés, si se considera que cada horario tiene n pixeles disponibles por
producto, si se tienen j horarios, se tendréan n * j variables distintas por cada pro-

ducto. Basado en estas consideraciones, se tiene una cantidad distinta de variables

1Se debe considerar que en el MSWEP se presentan algunos valores de lluvia muy pequefios con
ordenes de magnitud le-6 o menores, por lo que todos los valores menores a 0.2 se consideraron
como 0
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iniciales propuestas para cada producto como se muestra en el cuadro

Correlacion de lluvia de las 04:00 hrs,
dia-1 vs nivel de agua a las 17:00 hrs

Limite de
clencas
hidragraficas
Rios

Estacion La
Gomera
ANSIVUMEH
Slpacate
Escuintia
Santa Luicia
Cotz,
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Figura 3.3. Pixeles correspondientes a la cuenca del rio Acomé para cada producto sate-
lital

Cuadro 3.3. Cantidad de variables distintas de precipitaciéon por producto

Cantidad de Variables

Producto Nur‘nero ) Cantld.ad o3 horarios totales
de pixeles dias considerados . ..
iniciales
IMERG 14 8 48 dia 4,704
MSWEP 14 8 8 dia 896
CHIRPS 38 11 1 dia 380

Para determinar si un determinado pixel para un determinado horario es una
variable relevante para el modelo de RNA a construir, se calculd el coeficiente de
Spearman para cada variable respecto al nivel de rio diario a las 17:00 hrs. Los
coeficientes resultantes para cada producto se pueden observar en las Figuras [3.4]
[3.5]y[3.6l Con base a los valores obtenidos, se definié que para considerar una variable,
esta debe tener un coeficiente de correlacion en magnitud igual o superior a 0.15, ya
que se busca mantener aquellas variables que tengan al menos una correlacion débil
(definida en el Cuadro respecto al nivel de rio a pronosticar.

De este analisis se descarta CHIRPS como fuente de datos ya que ninguna

variable inicial supera en magnitud el umbral establecido de 0.15.
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Correlacion de lluvia 3hrs (MSWEP) vs nivel de rio diario a las 17 hrs
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Figura 3.4. Coeficiente de correlacién de Spearman para las variables del MSWEP

Correlacion de lluvia diaria (CHIRPS preliminar) vs nivel de rio diario a las 17 hrs
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Figura 3.5. Coeficiente de correlacién de Spearman para las variables de CHIRPS

Correlacion de lluvia 0.5hrs (IMERG) vs nivel de rio diario a las 17 hrs
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Figura 3.6. Coeficiente de correlacién de Spearman para las variables del IMERG
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Ademés, observando el comportamiento de los coeficientes de correlacion para
el MSWEP y el IMERG, se puede observar un comportamiento “recurrente” en un
alto coeficiente de correlacion en horarios similares a las 17:00 hrs en dias previos al
dia a pronosticar, asi como una disminuciéon de correlaciéon en horas de la manana
(Figuras y . Es por ello que, partiendo de dicho comportamiento, se definen

las siguientes consideraciones:

1. Para el MSWEP se consideraran tnicamente aquellas variables que igualen
o superen en magnitud el umbral de 0.15 de coeficiente de correlacion y que

cumplan con las siguientes condiciones:

e Para el dia actual de prondstico y el dia previo (D-1), se mantendra la

totalidad de variables que superen el umbral establecido.

e Para el segundo y tercer dia previo (D-2 y D-3 respectivamente), se con-
sideraran tnicamente los horarios entre las 9:00 y 18:00 horas, ya que son
los horarios que presentan una correlacion significativa en los pixeles de
la parte alta de la cuenca (Figuras a la , ya que se da prioridad
a aquellas zonas que se encuentren en igual o superior latitud respecto a
la estacion hidrométrica sobre la cual se realizara el prondstico, segiin el
sentido hidrologico [27].

e Del cuarto dia previo en adelante se descartaran todas las variables.

2. Para el IMERG, debido a tener en general valores mas pequenos de coeficiente
de correlaciéon, se consideraran aquellas variables que igualen o superen en
magnitud el umbral de 0.15 de coeficiente de correlacion para el dia actual de

pronostico y hasta el tercer dia previo (D-0 hasta D-3, respectivamente).

De estas consideraciones se descarta una cantidad considerable de variables
iniciales para el MSWEP y el IMERG, quedando tnicamente aquellas que tienen

una mayor relevancia y en cantidades como se muestra en el Cuadro [3.4]

Cuadro 3.4. Variables meteorolégicas directas relevantes

Variables
relevantes

Producto

IMERG 280
MSWEP 261
CHIRPS 0
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Figura 3.7. Correlacion por pixel para distintos horarios del segundo dia previo al dia a

pronosticar

Correlacion de lluvia de las 03:00 hrs,
dia-2 vs nivel de agua a las 17:00 hrs
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Correlacion de lluvia de las 06:00 hrs,
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3.2.2. Variables meteoroldgicas indirectas

Con el fin de aportar informacion extra a los modelos de RNA que comple-
menten la relacion directa que existe entre la lluvia y el nivel de agua en un rio, se
definieron dos tipos de variables que buscan proveer informacion extra sobre el dia
a pronosticar. El primer tipo de variables posee la misma resolucion temporal que
los datos horarios ya que se calcula a partir de los mismos y el segundo tipo ten-
dré una resolucion mensual y se calcula mediante el apilado de informaciéon previa

registrada.

3.2.2.1. Variables de resolucién horaria

Para el caso de variables de resolucién horaria, se crearon dos variables. La
primera, denominada como “prop rainy”, se calcula como la suma de todos los
pixeles que registraron lluvia en el periodo de tiempo del producto satelital en la
cuenca considerada. Para que se considere que un pixel registr6 lluvia, el valor de
pixel debe superar el umbral de los 0.2mm y se toma como referencia minima ya
que es un valor que algunos pluviémetros en superficie tienen como valor minimo
de medida [36] [39]. En caso de no registrarse lluvia durante el periodo de tiempo
considerado, el valor de la variable sera asignado como 0 y su valor maximo seré el
ntimero n de pixeles disponibles para el producto satelital utilizado. Esta variable
se puede interpretar como la cantidad de area de la cuenca donde se registro lluvia
en la resolucion horaria considerada.

La segunda variable, denominada como “rainy resmin”, se calcula como un
valor 0 si no se registr6 lluvia en ninguno de los pixeles de la cuenca considerada,
durante la resolucién horaria de la informacién y como un 1 si al menos un pixel
registro lluvia. Esta variable se puede interpretar como la presencia o ausencia de
lluvia en la cuenca durante la resoluciéon horaria considerada, sin importar que tanta
area fue cubierta.

Considerando que cada producto satelital interpreta de distinta manera los
eventos de lluvia segin las resolucion espacial y temporal del mismo, se obtiene
una distinta cantidad de variables iniciales propuestas para cada producto. Ademas,
realizando una discriminacion similar a la realizada en la Seccion [3.2.1] se consideran
como relevantes solo aquellas variables que presenten un valor igual o superior en
magnitud al umbral de 0.15 de coeficiente de correlaciéon de Spearman, respecto al
nivel de rio diario a las 17:00 hrs. Basado en estas consideraciones, se tiene una

cantidad distinta de variables meteorologicas de resolucién horaria distintas para
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cada producto como se muestra en el cuadro 3.5

Cuadro 3.5. Cantidad de variables meteorologicas horarias indirectas distintas de preci-
pitacién por producto

Variables Cantidad Cantidad @ Variables

Producto horarias de dias de horarios totales \Vetslel 52

relevantes

consideradas considerados por dia iniciales

MSWEP 2 8 8 dia 128 38

3.2.2.2. Variables de resolucién mensual

Para el caso de variables de resolucion mensual, se define una ventana temporal
de los primeros 25 meses calendario previos al mes actual del dia donde se realizara
el pronoéstico diario y se crearon dos variables distintas. La primera de ellas es el pro-
medio mensual de todos los datos satelitales registrados para el mes correspondiente
sobre todos los pixeles de la cuenca considerada. La segunda variable, es el valor
maximo registrado de lluvia para todo el mes correspondiente. De esta considera-
cion, se obtienen inicialmente 50 variables para ambos productos satelitales, pero al
realizar una discriminacion similar a la realizada en la Seccion |3.2.1] se consideran
como relevantes solo aquellas variables que presenten un valor igual o superior en
magnitud al umbral de 0.15 de coeficiente de correlacion de Spearman, respecto al
nivel de rio diario a las 17:00 hrs. Basado en estas consideraciones, se tiene una
cantidad distinta de variables meteorologicas mensuales indirectas propuestas para

cada producto como se muestra en el cuadro |3.6

Cuadro 3.6. Cantidad de variables meteorologicas mensuales indirectas distintas de pre-
cipitaciéon por producto

Numero de Variables Variables

Variables

Producto meses previos mensuales totales
relevantes

considerados utilizadas iniciales
Media, Maximo
MSWEP 24 Media, Maximo 50 26
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Correlacion de lluvia mensual (MSWEP) Correlacion de lluvia mensual (IMERG)

Vs Vs
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Figura 3.8. Comportamiento de la correlacion de las variables meteoroldgicas indirectas
mensuales de precipitacién

3.2.3. Variables de nivel de rio

Para el caso de los datos de nivel de agua en el rio registrados por el INSIVU-
MEH, considerando que se deben tener en cuenta niveles de agua previos al nivel a
pronosticar [0], se consideran de manera preliminar 40 dias previos de nivel de rio
registrados en la estacion a considerar. Posterior a ello se analiza el coeficiente de
correlacion de Spearman para cada variable de los registros de las 07:00 y 17:00 hrs y
se consideraran como relevantes solo aquellas que superen una magnitud de 0.60 de
coeficiente de correlacion y para facilitar la implementacion en caso de ser requerido,
los registros posteriores al dia previo (D-10), seran descartados en su totalidad.

Ademés, se consideran también variables mensuales que podrian brindar in-
formaciéon sobre la época del ano en la que se encuentra el pronostico a realizar
y brinde una referencia sobre el comportamiento esperado para dicha época. Para
esto, se define una ventana temporal de los primeros 25 meses calendario previos al
mes actual del dia donde se realizara el prondstico diario y se calculo el minimo,
media y méximo mensual para los 24 meses previos. De esta forma, realizando una
discriminacién similar a la realizada en la Seccion [3.2.1] se considera como relevantes
solo aquellas variables que presenten un valor igual o superior al umbral de 0.15 de
coeficiente de correlacion de Spearman, respecto al nivel de rio diario a las 17:00 hrs.

Basado en estas consideraciones se obtienen las variables relevantes presentadas en
el cuadro B.7

30



Cuadro 3.7. Cantidad de variables de nivel de rio relevantes

Numero de Variables Registros Variables Variables

Estacion . . .
. .. . meses previos mensuales diarios mensuales mensuales
hidrométrica . e e . . .
considerados | utilizadas utilizados iniciales relevantes
Minimo,
La Gomera 24 Media, 21 72 32
Méximo

Carrelacion de niveles mensuales

) Vs Correlacién de nivel de rio vs nivel de rio diario a las 17 hrs
rikesldla o dlaplo s s 7 s

Y — min . . 07:00:00
| max I « 17:00:00
< mean 1% b '
5| T, LA
E .l g ot 4T
= | -
g | u et
£.. g oTT,
§ g Yoty
o . LR ]
w LN ]
=] L
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| . ety %
. + .
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ST TT IR LRy | . .-
n-dia previo
(a) Correlacion de las variables men-
suales de nivel de rio (b) Correlacion de los registros diarios de nivel de agua

Figura 3.9. Comportamiento de la correlacién de las variables mensuales (izquierda) y
registros diarios (derecha) de nivel de rio.

3.2.4. Variables de entrada

Basado en la discriminacion y seleccion de variables por fuente de informacion y
considerando que las variables de nivel de rio se deben considerar siempre, se obtiene
un listado de variables a ser utilizadas como vector de entrada para un modelo de
RNA. Se define un modelo para cada producto satelital con el cual se observara el
rendimiento de cada uno por separado de forma inicial.

Realizando la unificaciéon de todas las variables disponibles para cada producto

satelital se obtienen los vectores de entrada por producto como se muestra en el

cuadro 3.8

Cuadro 3.8. Vector de entrada para un modelo de RNA por producto satelital

RIO METEOROLOGICAS
INDIRECTAS | INDIRECTAS
PRODUCTO DIARIO MENSUAL DIRECTAS HORARIAS MENSUALES TOTAL
IMERG 21 32 280 60 23 416
MSWEP 21 32 261 38 26 378
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Los resultados de Nachimuthu Karunanithi [20] presentan que no fue necesario
transformar o suavizar los datos de entrada y en el trabajo presentado por Hol-
ger Maier [25], la mayoria de articulos relacionados tampoco presentan una clara
metodologia para normalizar los datos a utilizar. Es por ello que més all& de la uni-
ficacién de variables en una tnica base de datos, no se realizara otra modificacion a

los valores de entrada para cada producto satelital.

32



4. Entrenamiento de modelos de RN A

Como se discuti6 en la Seccion [2.1.1] el esquema de una RNA es dependiente
del problema y aunque se han presentado distintas aproximaciones en todo el mundo
sobre como realizar un prondstico de nivel de agua en rios utilizando RNA [25], cada
modelo esta sujeto a consideraciones como la cantidad de estaciones meteorolégicas o
datos satelitales disponibles, la resolucion temporal de los mismos, la morfologia del
rio asi como las condiciones climéaticas de la zona, etc. Por lo que a continuacion, se
definiran distintas variaciones de parametros que afectan en mayor o menor medida
el rendimiento de un modelo de RNA para asi caracterizar que combinacién de
parametros podrian ser utilizados en la vertiente del Océano Pacifico de Guatemala
para obtener un modelo con un rendimiento deseado.

Los parametros que se variaran para el esquema de la RNA son los siguientes:

1. Geometria de la RNA y ventana temporal de los datos utilizados
2. Funciones de costo

3. Cantidad de datos previos de nivel de rio

Antes de comenzar a ajustar los parametros del modelo, es fundamental es-
tablecer un punto de partida con aquellos parametros que no se estaran evaluando
inicialmente. Para esto, se tomaré en consideracion el trabajo de Martinez y Pérez
[27] en la Vertiente del Océano Pacifico, donde se utilizaron los siguientes parametros

para los modelos de RNA:

e Rango de épocas: Desde 10 hasta 400 a interavalos de 10 en 10

Optimizador: Adam

Tasa de aprendizaje del optimizador: 0.0001

Funcion de costo: “mean squared error”

Cantidad de neuronas por capa: Todas las capas ocultas tienen la misma can-

tidad de neuronas correspondiente a la longitud del vector de entrada n.
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4.1. Variaciones de geometria y ventana temporal

El esquema del modelo de RNA se construiréd considerando que se esta pro-
nosticando un tnico valor de nivel de agua correspondiente a las 17:00 hrs. para
ello se fija una capa de salida con una tnica neurona, una capa de entrada con n
neuronas, donde n es la longitud del vector de entrada segun el producto satelital y
siempre contaréd con al menos una capa oculta segtn las consideraciones descritas en
la Seccion [2.1.1] La variacion de cantidad de capas ocultas se realizara aumentando
desde 2 hasta 7 el numero de capas ocultas de “n” neuronas cada una y se evaluara
el rendimiento del modelo utilizando el método de validacion cruzada de K-folding.

Considerando que el método de K-folding divide un conjunto de datos en K
partes iguales, al dividir una ventana temporal de N anos en K partes, se tendra una
ventana temporal por iteracion de N(K-1)/K afios, donde al disminuir el nimero
de folios, la ventana temporal por iteracion irda disminuyendo, lo que representa
una menor cantidad de datos para realizar el entrenamiento de la RNA. Bajo esta
consideracion, la variacion de la ventana temporal se realizara variando el ntimero
de folios en 2, 3, 5 y 10, para observar el rendimiento del error en un entrenamiento
al contar con una menor o mayor cantidad de datos.

Para la cuenca del rio Acomé, al unir los datos de nivel de rio con los datos
satelitales (considerando que se eleminaran todos aquellos dias donde no se realizo
un registro de nivel de rio o dato satelital), se tiene una ventana temporal de 3393
dias (aproximadamente 9.3 anos) para ambos productos. Para cada uno se separa el
ano 2023, ya que este servird como validacion final y no formaré parte del proceso
de kfolding, para asi evaluar como se hubiera comportando un modelo en la reali-
dad si este se hubiera implementado a principios del ano seleccionado. Removiendo
los 280 dias disponibles para el 2023, se obtienen tnicamente 3113 datos maximos
disponibles para el entrenamiento (aproximadamente 8.53 anos).

Una vez establecidas las bases de datos a utilizar para el entrenamiento se

realizan las variaciones en el siguiente orden:
1. Numero de folios [2-5]
2. Nimero de capas ocultadl] [2-7]

3. Ntimero de épocag¥] [10-400]

!Para el caso del IMERG, se afiaden 10 y 25 capas ocultas al analisis para observar el rendimiento
del mismo con una mucho mayor cantidad de capas ocultas

2La iteracion de épocas se realiza en intervalos de 10 en 10

3Para el caso del IMERG el rango va desde 10 - 450 para obtener mejores resultados
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Los resultados obtenidos de las variaciones antes descritas se pueden observar
en el cuadro 4.1y [4.2]

Cuadro 4.1. Rendimiento de distintos modelos de RNA para datos del MSWEP al variar
la ventana temporal de entrenamiento y el nimero de capas ocultas por iteracion.

Ao e]o
ero dad O empo de
C DO D1€E eSpe a0 ero
ae (€ ap g C C c11a C O
0110 D O cJ0o c O ae cg a0
C CIla C O 0delo 1010
2 350 4734 (1.3 hrs)
3 0.0159 0.13 370 3725 (1.0 hrs)
) 43 4 0.0141 0.12 380 4131 (1.1 hrs)
(1557 dias) 5 0.0135 0.12 370 4786 (1.3 hrs)
6 310 5376 (1.5 hrs)
7 370 6634 (1.8 hrs)
2 400 9554 (2.7 hrs)
3 0.0131 0.11 370 7750 (2.2 hrs)
3 5.7 4 0.0117 0.11 380 8596 (2.4 hrs)
(2075 dias) 5 0.0113 0.11 390 9893 (2.7 hrs)
6 0.0108 300 | 11065 (3.1 hrs)
7 300 | 12845 (3.6 hrs)
2 370 | 18817 (5.2 hrs)
3 0.0123 0.11 400 | 15401 (4.3 hrs)
. 6.8 4 0.0107 370 | 17074 (4.7 hrs)
(2490 dias) 5 0.0104 370 | 19361 (5.4 hrs)
6 370 | 22184 (6.2 hrs)
7 380 | 26320 (7.3 hrs)
2 380 | 34333 (9.4 hrs)
3 0.0118 0.11 370 | 39973 (11.1 hrs)
10 7.7 4 0.0109 330 | 46461 (12.9 hrs)
(2802) 5 0.0100 350 | 40175 (11.2 hrs)
6 0.0095 350 | 39309 (10.9 hrs)
7 350 | 43605 (12.1 hrs)

De los resultados obtenidos al variar el nimero de folios y la cantidad de capas

ocultas de la RNA se pueden observar las siguientes caracteristicas:

e Al aumentar el nimero de folios aumenta el tiempo de entrenamiento para

realizar una inspeccion en el rango de épocas consideradas.

e Al aumentar el nimero de capas ocultas aumenta el tiempo de entrenamiento

(Figura y [4.1D)).

e Al aumentar el ntiimero de folios y capas ocultas se consigue un menor MSE,
indicando un mejor rendimiento del mejor modelo seleccionado para una com-

binacion especifica de folios, capas ocultas y época.
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Cuadro 4.2. Rendimiento de distintos modelos de RNA para datos del IMERG al variar
la ventana temporal de entrenamiento y el nimero de capas ocultas por iteracion.

ero d dad O C DO de
C DO D1€E esSperado C
(1€ (€ apa C AId C c11a C O
pDArd c]0 ae
0110 O g O cg A0
C € C O 0delo epo

2 440 18835 (5.2 hrs)
3 0.01346 0.12 450 19271 (5.4 hrs)
i 0.0124 0.11 370 | 24297 (6.7 hrs)
. 6.8 5 0.01203 0.11 370 | 28020 (7.8 hrs)
(2490 dias) 6 0.01169 0.11 380 | 27159 (7.5 hrs)
7 0.01121 0.11 380 | 28668 (8.0 hrs)
10 430 | 37829 (10.5 hrs)
25 450 | 75564 (21.0 hrs)
2 440 | 47526 (13.2 hrs)
3 0.01268 0.11 440 | 45206 (12.6 hrs)
10 7.7 1 0.01135 0.11 440 | 58970 (16.4 hrs)
(2802 dias) 5 0.01108 0.11 440 | 62721 (17.4 hrs)
6 350 | 72691 (20.2 hrs)
7 330 | 71520 (19.9 hrs)

e El error estandar (RMSE) disminuye al tener una mayor cantidad de datos

disponibles y un mayor niimero de capas ocultas, pero en un punto dicha dis-

minucién ya no es significativa, ya que su variaciéon es menor que la magnitud

de medicion del nivel de agua en rios [ (Figura y [4.1al).

Considerando que al aumentar el nimero de folios y capas ocultas mejora el

rendimiento, pero también aumenta considerablemente el tiempo de entrenamiento,

se selecciona una combinacion ideal que permita realizar variaciones de funciones

de error con una buena precision pero que no extienda demasiado el tiempo de

ejecucidén necesario para evaluar distintas funciones de error. Es por ello que se

determina como ideal las siguientes combinaciones para cada producto satelital:

Cuadro 4.3. Combinacién ideal de ntmero de folios y capas ocultas, como modelo base

para una RNA por producto satelital

Niimero | Cantidad
Producto
. de de capas
satelital .
folios ocultas
IMERG 5 6
MSWEP 5 5

4La medicién de nivel de agua se realiza en centimetros por lo que variaciones de milimetros no

deben ser consideradas
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para la estacion La Gomera - IMERG
LGIMERGA-2-F-5 min: 0.0187 |
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LGIMERG-L-5-F-5 min: 0.012
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cas - MSWEP

Figura 4.1. Rendimiento del error y tiempo de entrenamiento por época para distintas
cantidades de capas ocultas utilizando 5 folios con datos del MSWEP y el IMERG

4.2. Variaciones de funcién de error

Como presenta Holger Maier [25], la funcion de error méas cominmente utilizada
es el MSE debido a las ventajas que este presenta (discusion en la seccion ,
pero al buscar obtener mejores resultados con los datos disponibles para Guatemala
se evaluara si alguna funcion de error distinta como lo es el MAE, MaxAE o la
Funcion de pérdida de Huber presentan un mejor rendimiento que el MSE. Para ello

se utilizara la estructura recomendada para cada producto satelital definida en el

cuadro [4.3]
Cabe resaltar que a diferencia de los resultados obtenidos en el cuadro y

[4.2] al utilizarse distintas funciones de error, el valor de la métrica obtenida para
cada variacién no es comparable con las otras por lo que de cada funcién de error
debera elegirse el mejor resultado para realizar un entrenamiento final y con el cual
pueda realizarse el pronostico para los datos de entrenamientos totales y los datos
de validacion (afio 2023) con el cual, mediante distintas métricas de error se pueda
analizar las fortalezas y debilidades de cada modelo para determinar que métrica es

la que brinda un mejor rendimiento para el rio seleccionado.
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De las consideraciones previas y al realizar el entrenamiento de distintos mode-
los de RNA para cada unos de las funciones de pérdida consideradas se obtuvieron

los resultados que se pueden observar en el cuadro

Cuadro 4.4. Rendimiento de distintos modelos de RNA al variar la funcién de pérdida
del modelo.

Valor minimo Epoca
Producto .. T Nombre
. Funcion de pérdida de la métrica con mejor
satelital ) modelo
obtenida resultado
Mean Squared Error 0.0117 380 LG-IMERG-MSE
Mean Absolute Error 0.0374 390 LG-IMERG-MAE
Max Absolute Error 0.3347 340 LG-IMERG-MAX
IMERG
Huber Loss 1.0 0.0045 310 LG-IMERG-HB1
Huber Loss 0.5 0.0036 310 LG-IMERG-HBO05
Huber Loss 0.1 0.0018 350 LG-IMERG-HBO01
Mean Squared Error 0.0107 370 LG-MSWEP-MSE
Mean Absolute Error 0.0414 390 LG-MSWEP-MAE
Max Absolute Error 0.3279 400 LG-MSWEP-MAX
MSWEP
Huber Loss 1.0 0.0046 370 LG-MSWEP-HB1
Huber Loss 0.5 0.0038 380 LG-MSWEP-HBO05
Huber Loss 0.1 0.0018 370 LG-MSWEP-HBO01

4.2.1. FEvaluacion de modelos

El uso de una métrica de evaluacion como lo es el MSE, describe de forma
resumida en un tnico valor el rendimiento de distintos modelos al momento de su
evaluacion, pero no es capaz de brindar informacion relevante en distintos aspectos
que también son de interés al momento de realizar un pronéstico. Es por ello que,
considerando que un pronoéstico de nivel de rio puede ser 1til para la gestion de riesgo
en caso de inundaciones, se evaluaré el error estaindar (RMSE) del modelo como un
tipo de incerteza sobre el valor pronosticado, el sesgo porcentual como un indicador
de la tendencia a sobreestimar o subestimar del modelo, el NSE como indicador
de si el modelo es 1til o debe descartarse ya que es menos tutil que el promedio de
todos los datos, el MaxAE para conocer el maximo error obtenido hasta la fecha, la
Sensibilidad y el Valor Predictivo Negativo, para saber que tan ttil serfa el modelo

para emitir alertas de crecida o disminucién de nivel de agua en el rio y el Coeficiente
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R? para observar que tan bien se ajustan los valores pronosticados respecto a los
registros diarios, ya que de ser un pronostico perfecto, el comportamiento de uno
respecto al otro deberia ser una relaciéon lineal perfecta.

Es importante considerar que las distintas métricas son comparables inicamen-
te entre si misma por lo que la comparacion de cada métrica se realizaré tinicamente
sobre la misma métrica para los distintos modelos realizados.

Para evaluar el rendimiento de los modelos presentados en el Cuadro [4.4] se
realiz6 el entrenamiento de una RNA con todos los datos disponibles (2012-2022)
con el numero de épocas que presento el mejor resultado. Una vez obtenido cada
modelo, se pasaron los datos de entrenamiento y validaciéon por la RNA entrenada
para obtener los pronoésticos realizados diariamente para compararlo con los registros

reales registrados. Los resultados para ambos productos satelitales se muestran en
el Cuadro 4.5l

Cuadro 4.5. Métricas de evaluaciéon para cada modelo del IMERG y el MSWEP para los
datos de entrenamiento (2012-2022) y validacion (2023)

\ MODELO PBias MSE RMSE N_RMSE MAE MaxAE NSE | R> P-val|
LG-IMERG-MSE | 15.1544 | 0.0067 | 0.08 81.6% | 0.06 | 1.74 | 0.7801 | 0.9109 | 0
LG-IMERG-MAE | 4.0375 | 0.0058 | 0.08 938% | 0.03 | 228 | 08100 | 0.9017| 0

Ente. | LG-IMERG-MAX | -8.2502 | 0.0079 | 0.09 8L7% | 0.06 | 226 | 0.7411 |0.8672| 0
" | LGIMERG-HBI | 3.1750 | 0.0054 | 0.07 83.0% | 0.04 | 211 | 0.8206 | 0.9072| 0
LG-IMERG-HBO05 | -3.4968 | 0.0058 | 0.08 80.0% | 0.04 | 228 | 0.8088 | 0.9007 | 0

IMERG LG-IMERG-HBOL | 2.0199 | 0.0058 | 0.08 9229 | 0.08 | 240 | 0.8077 | 08994 | 0
LG-IMERG-MSE | 16.2062 | 0.0156 | 0.12 889% | 0.06 | 1.8 |-2.1561 | 04935 0
LG-IMERG-MAE | 1.8327 | 0.0018 | 0.04 807% | 0.03 | 024 | 0.6416 |0.8712| 0

Valiq. | LG-IMERG-MAX | -12.5447 | 0.0099 | 0.10 85.0% | 006 | 062 | -1.0047 | 0.5786 | 0
" LGIMERG-HBI | 4.1502 | 0.0090 | 0.09 §71% | 0.05 | 090 |-0.8218 | 06193 0
LG-IMERG-HB05 | -3.4051 | 0.0078 | 0.09 889% | 0.04 | 087 |-05835 06175 0
LG-IMERG-HBO0I | 2.3327 | 0.0037 | 0.06 850% | 0.04 | 036 | 0.2495 | 0.7797 | 0
LG-MSWEP-MSE | 9.2874 | 0.0068 | 0.08 849% | 0.05 | 210 | 0.7750 | 0.8930 | 0
LG-MSWEP-MAE | 4.8580 | 0.0067 | 0.08 942% | 0.04 | 237 | 07787 |0.8849| 0

Ente. | LG-MSWEP-MAX | -15.8617 | 0.0112 | 0.11 820% | 0.07 | 229 | 0.6304 |0.8235| 0
" [ LG-MSWEP-HBI | 4.6614 | 0.0068 | 0.08 865% | 0.04 | 221 | 07762 |0.8920| 0
LG-MSWEP-HBO05 | 12.8683 | 0.0067 | 0.08 873% | 0.05 | 231 | 07796 | 0.8999 | 0
N LG-MSWEP-HBO0I | 6.7520 | 0.0064 | 0.08 91.6% | 0.038 | 232 | 0.7877 | 0.8938 | 0
LG-MSWEP-MSE | 29.2105 | 0.0050 | 0.07 700% | 006 | 026 |-0.0029 | 0.7853 | 0
LG-MSWEP-MAE | 6.6343 | 0.0021 | 0.05 646% | 0.04 | 020 | 05801 | 0.7890 | 0

Valid, | LG-MSWEP-MAX | -3.7708 | 0.0062 | 0.08 704% | 0.06 | 0.43 | -0.2474 | 0.6848 | 0
" | LGMSWEP-HBI | 13.0524 | 0.0026 | 0.05 786% | 004 | 026 | 0.4726 | 0.8399 | 0
LG-MSWEP-HBO05 | 26.5460 | 0.0036 | 0.06 754% | 005 | 033 | 0.2686 | 0.8530 | 0
LG-MSWEP-HBOI | 10.9474 | 0.0017 | 0.04 796% | 0.03 | 024 | 0.6628 | 0.9009 | 0

Al obtener las métricas de evaluacion para los modelos a evaluar, se definen las
siguientes consideraciones para descartar modelos y seleccionar el modelo con mejor

rendimiento para cada producto satelital:

1. Buscando consistencia entre validacion y entrenamiento, si en alguna de las dos

ventanas el NSE es negativo, el modelo queda descartado automaticamente.
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2. Se considera que el resto de métricas son igualmente relevante y se asignara una
puntuacion de 3, 2 y 1 puntos al primer, segundo y tercer lugar respectivamente

para cada métrica evaluada.

Bajo dichas consideraciones, se establece que para el IMERG, el mejor rendi-
miento se obtiene utilizando el MAE y para el MSWEP se obtiene utilizando Hubber
Loss con a@ = 0.1. Para los mejores modelos resultantes se calcula la informacion
sobre el rendimiento de los mismos para la emision de alertas por crecida o dismi-
nuciéon de nivel de agua en el rio. Para esto se construye una condiciéon de aumento
o disminuciéon de nivel de rio comparando el dia actual con el dia previo. Si el nivel
de rio del dia actual es mayor que el dia anterior, se clasifica como un aumento de
nivel de rio. Si el nivel de rio es igual o menor al dia anterior, se clasifica como
una disminucién de nivel de rio, por lo que al inicamente tener dos clasificaciones
posibles, es posible construir una clasificacién binaria para obtener una matriz de

confusion para cada conjunto de datos. Esto se puede observar para los modelos
finales de cada producto satelital en el Cuadro [4.6]y [5.5]

Exac. ‘ Prec. ‘ Sensib. ‘ Espec. ‘ NValP. ‘
64% | 48% 74 % 59 % 81%
62% | 40% 62 % 62 % 80 %

o0 | 76
31 | 123

(a) Entrenamiento (b) Validacion e —
(2012-2022) (2023) (c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

Cuadro 4.6. Matriz de confusiéon para cada conjunto de datos y valores resultantes
de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el
IMERG utilizando el modelo “LG-IMERG-MAE”.

Exac. ‘ Prec. ‘ Sensib. ‘ Espec. ‘ NValP. ‘
61% | 45% 68 % 57 % 78 %
62% | 40% 60 % 62 % 79 %

49 | 75
32 | 124

(a) Entrenamiento (b) Validacion T
(2012-2022) (2023) (c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

Cuadro 4.7. Matriz de confusién para cada conjunto de datos y valores resultantes de
Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el MS-
WEP utilizando el modelo “LG-MSWEP-HB01”.

Ademas, al momento de graficar el comportamiento de cada conjunto de datos
(Figura y [4.3)), se puede observar que el mejor modelo para cada producto sateli-
tal tiene un comportamiento bastante cercano al esperado y son buenos candidatos

para realizar las variacion de cantidad de datos previos de nivel de rio.
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(c) Pronostico diario y registros diarios de nivel de agua en el rio para el ano
de validacion (2023)

Figura 4.2. Rendimiento del mejor modelo para el IMERG tanto en entrenamiento como
validacion. El mejor modelo se obtuvo utilizando Error Absoluto Maximo - MAE
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Figura 4.3. Rendimiento del mejor modelo para el MSWEP tanto en entrenamiento como
validacion. El mejor modelo se obtuvo utilizando Hubber Loss, a = 0.1
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4.3. Variacion de datos previos de nivel de rio

En el trabajo presentado por M. Campolo [5], se muestra la importancia de
considerar datos previos de nivel de rio. Al anadir la informacion previa del nivel de
agua se obtiene mejores ajustes que un modelo sin ninguna informacién de nivel de
rio previa. A pesar de esta mejora considerable, se debe considerar también que el
ambito operativo del registro de datos y como en Guatemala al ser datos diarios y
al estar considerando 10 dias previos de informacion, si por alguna eventualidad un
dato no es registrado, los diez dias siguientes no podria realizarse un pronéstico ya
que las RNA no pueden trabajar con datos faltantesﬂ Es por ello que se analizara la
repercusion de remover datos previos de nivel de rio de los mejores modelos por pro-
ducto satelital, para determinar si es posible contar con pronésticos de rendimiento
aceptable con un menor requerimiento de datos previos de nivel de agua para que
asi se tenga una menor vulnerabilidad antes la pérdida de datos.

De las consideraciones previas, se realizan las variaciones de los modelos “LG-
IMERG-MAE” y “LG-MSWEP-HBO01” removiendo dias previos como se puede ob-

servar en el cuadro (4.8

Cuadro 4.8. Rendimiento de distintos modelos de RNA al variar la cantidad de dias
previos de nivel de agua en rios para el modelo.

Valor minimo Epoca Tiempo de
Producto  Dias . . Nombre X
X X de la métrica con mejor entrenamiento
satelital previos . modelo
obtenida resultado (hrs)
10 0.03740 390 LG-IMERG-MAE 6.37
9 0.03952 390 LG-IMERG-MAE-D09 4.29
7 0.03877 370 LG-IMERG-MAE-D07 4.81
5 0.03813 380 LG-IMERG-MAE-D05 4.76
IMERG
3 0.03945 350 LG-IMERG-MAE-DO03 4.81
1 0.04162 360 LG-IMERG-MAE-D01 4.82
0 0.08635 400 LG-IMERG-MAE-D00 4.59
10 0.00182 370 LG-MSWEP-HBO1 5.89
9 0.00185 390 LG-MSWEP-HB01-D09 4.59
7 0.00184 380 LG-MSWEP-HB01-D07 4.94
5 0.00185 380 LG-MSWEP-HB01-D05 5.10
MSWEP
3 0.00186 390 LG-MSWEP-HB01-D03 5.17
1 0.00208 380 LG-MSWEP-HB01-D01 5.29
0 0.00476 400 LG-MSWEP-HB01-D00 4.79

5Se pueden utilizar métodos para completar datos faltantes, pero la repercusion de dicho cambio
no se analizaré en este trabajo
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Al reducir la cantidad de dias previos como dato de entrada de todos los mo-
delos para cada producto satelital, no se presentan variaciones significativas si se
compara el R? y el RMSE de cada modelo, teniendo una diferencia notable hasta
que se descarta toda la informacién previa de nivel de rio. Dicho comportamiento

se presenta en ambos productos satelitales y se observa en la Figura [£.4]

Rendimiento esperado segtin Rendimiento esperado segtin
dias previos considerados - IMERG dias previos c iderados - MSWEP
o - F a1z Y . o K
| g
ass \.\/ o o : \\\ o
ano _,’“ \\ _ = 06
B = a08
§ T e = X
E s )
3 a5 2 g
4 a7
E i R* Entrenamiento R* Entrenamiento
so R? Validacion R? Validacion | aas
? ---- RMSE Entrenamiento oo 2 ---- RMSE Entrenamiento
- RMSE Validacion —--- RMSE Validacion
° 1410 2 1410
10 3 7 . ; 3 1 o 10 3 7 . ; 3 1 o
Dias prewsas de nived de no considerados Dias prewios de nived de no considerados
(a) IMERG (b) MSWEP

Figura 4.4. Rendimiento de los modelos al quitar dias previos de nivel de rio como variable
de entrada para cada producto satelital.

El cambio, aunque podria considerarse minimo, repercute de forma significativa
al rendimiento y comportamiento del pronéstico como se puede observar en la Figura
[4.5] Ademés, tomando en consideracion el criterio de positividad del NSE, los dos
modelos que no cuentan con informacién previa de nivel de rio quedan descartados
como modelos viables ya que ambos presentan un valor negativo de NSE con los
datos de validacion. Este comportamiento se puede observar en la Figura[4.6b]y [4.6d]
donde se observa que los datos pronosticados no corresponden en buena manera con

los registros diarios realizados y no tienen una correspondencia lineal como si lo

tienen los modelos con informacion previa de nivel de rio (4.2a, 4.6al, 4.3a] y 4.6¢]
para el IMERG y el MSWEP respectivamente).

LG-IMERG-MAE-DO0 - VALIDACION LG-MSWEP-HBO1-D00 - VALIDACION
F e Registro 17:00 hrs § | Registro 17:00 hrs
i Prondstico 17:00 hrs il Eu Prongstico 17:00 hrs [..h
oy 'y i ha
W I E | [l
I e I W P Ay ] 1 |
i i , o) \
D e e T o o s o e I TN
(a) Rendimiento LG-IMERG-D00 (b) Rendimiento LG-MSWEP-D00

Figura 4.5. Rendimiento de los modelos por producto satelital al no considerar datos
previos de nivel de rio.
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Figura 4.6. Rendimiento del error y tiempo de entrenamiento por época para distintas
cantidades de capas ocultas utilizando 5 folios con datos del MSWEP y el IMERG.
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5. Resultados finales

Tomando en consideracion el anélisis realizado en los capitulos previos a éste, se
observo como distintas variaciones afectan el rendimiento de una RNA para realizar
el pronostico de nivel de rio diario. Como etapa final de esta investigacion, se definen
los mejores pardmetros encontrados para obtener un pronéstico con un rendimiento
aceptable por producto satelital, con el cual se entrenarda una RNA como modelo
final para la estacion “La Gomera” en el rio Acomé, y con pardmetros similares, se
replicara el modelo en dos rios mas de la Vertiente del Océano Pacifico para observar
si la metodologia es replicable en otras zonas del pais.

Los pardmetros definidos como base para un modelo final de RNA se definen
en el cuadro B.1t

Cuadro 5.1. Hiperparametros finales para entrenar un modelo de RNA por producto
satelital

.. . Dias
Funcioén Nuamero .
Producto Capas de de previos

satelital ocultas . de nivel
folios )
de rio
Mean Absolute Error
MSWEP 6 Hubber Loss (0.1) g g (0.0001) 10-1000

Optimizador Epocas

5.1. Cuenca del rio Acomé

Cuadro 5.2. Rendimiento de los modelos segiin los parametros definidos por producto
satelital.

Valor minimo Epoca
Funciéon de pérdida | de la métrica con mejor
obtenida resultado

IMERG | Mean Absolute Error 0.0339 990 LG-IMERG-MAE-FINAL
MSWEP Huber Loss 0.1 0.0016 840 LG-MSWEP-HBO1-FINAL

Producto

Nombre

satelital modelo
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Entrenamiento de modelo LG-IMERG-MAE-FINAL Entrenamiento de modelo LG-MSWEP-HBO1-FINAL

as4 | —— MAE Validacion | — HE[0.1) validacion 5
| — MAE Entrenamiento = - | HEB{0.1] Entrenamiento -
s Mejor rendimiento = Lk s Mejor rendimiento a6°F
Tiempa w3 Tiempo o
2z g E
" 5 LR
I 2 — 0415 | g
| o = g
u. | F1) \ 4y £

\ 5 E £ naiw \ { - 5 e

2 0,005

o o
o.a00
L 00 00 800 aga 10400 @ 200 400 L] 800 1000
Epocas Epocas
Resuitados del entrenamiento del modelo para la estacion "La Gomera Resultados del entrenamients del modelo para la estacién 'La Gomera'
utifizandn 7 capas ooultas, utilizando 6 capas ocuitas.
Datos particionados en 5 folios. Ventana temporal = 01/11/2012 - 3111212022 Datos particionades en 5 follos Ventana temporal = 017112012 - 317122022
Minimo MAE encontrada: 0.03306 con 990 épocas. Minima HE(0.1) encontrado: 0.00159 con 840 épocas.
(a) Entrenamiento para el IMERG (b) Entrenamiento para el MSWEP

Figura 5.1. Rendimiento del error para los datos de entrenamiento, validacién y tiempo
de entrenamiento por época para los modelos por producto satelital.

Cuadro 5.3. Métricas de evaluacion para los modelos finales para la estacion “La Gomera”
en la cuenca del rio Acomé para los datos de entrenamiento (2013-2022) y validacion (2023).

MODELO PBias | MSE MSE | N RMSE | MAE | MaxAE NSE R? | P-val

IMERG Entr. | LG-IMERG-MAE-FINAL | -0.5403 | 0.0059 0 0771 0.9570 0.0240 | 2.3599 | 0.8042 | 0.8976 0
Valid. | LG-IMERG-MAE-FINAL | -3.3225 | 0.0012 | 0.0346 0.8179 0.0221 | 0.2110 | 0.7575 | 0.9048 0
MSWEP Entr. | LG-MSWEP-HBO1-FINAL | -3.3107 | 0.0058 | 0.0762 0.9531 0.0292 | 2.3317 | 0.8089 | 0.9022 0
Valid. | LG-MSWEP-HBO1-FINAL | 0.5086 | 0.009 | 0.0307 0.7964 0.0221 | 0.1837 | 0.8097 | 0.9044 0

Exac. Prec. Sensib. | Espec. | NValP.

66% | 50% 78 % 60 % 84 %

67 45 63 68 82
(a) Entrenamiento (b) Validacion % % % % %
(2013-2022) (2023) (c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

51 | 136
63 | 30

Cuadro 5.4. Matriz de confusiéon para cada conjunto de datos y valores resultantes
de Exactitud, Precisiéon, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el
IMERG utilizando el modelo “LG-IMERG-MAE-FINAL”.

Exac. ‘ Prec. ‘ Sensib. ‘ Espec. ‘ NValP. ‘
63% | 47% 73 % 57% 81%
64% | 41% 59 % 65 % 80 %

48 | 130
69 | 33

(a) Entrenamiento (b) Validacion
(2013-2022) (2023) (c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

Cuadro 5.5. Matriz de confusién para cada conjunto de datos y valores resultantes de
Exactitud, Precisién, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el MS-
WEP utilizando el modelo “LG-MSWEP-HB01”.
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Figura 5.2. Rendimiento del modelo final para el IMERG tanto en entrenamiento como
validacion.
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Figura 5.3. Rendimiento del modelo final para el MSWEP tanto en entrenamiento como
validacion.
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5.2. Cuenca del rio Coyolate

En el trabajo realizado por Martinez y Pérez [27], se determiné que la cuenca del
rio Coyolate es la segunda cuenca hidrogréafica donde se pueden realizar prondsticos
de nivel de rio segiin la distribucién de estaciones disponibles. El mejor pronostico
realizado en esta cuenca es la estacion “Puente Coyolate”, por lo que para realizar
un prondéstico utilizando la informacion de ambos productos satelitales se construye

la base de datos segin los pixeles pertenecientes a la cuenca (Figura [5.4)).

5.2.1. Estaciéon Puente Coyolate

De la informacion disponible se seleccionaron aquellos pixeles que tienen un co-
eficiente de correlacion de Spearman mayor o igual a 0.25, esto segtn los resultados
obtenidos que se pueden observar en la Figura [8.1] y 8.2 Posterior a ello, al deter-
minar las variables a ser consideradas, se construye la base de datos por producto
satelital a ser utilizada y se realiza un entrenamiento para cada producto obteniendo

los resultados siguientes:

Correlacién de lluvia de las 14:30 hrs, Correlacién de lluvia de las 09:00 hrs,
dia-0 vs nivel de agua a las 17:00 hrs dia-0 vs nivel de agua a las 17:00 hrs

(a) IMERG (b) MSWEP

Figura 5.4. Pixeles correspondientes a la cuenca del rio Acomé para cada producto sate-
lital

Cuadro 5.6. Rendimiento de los modelos segiin los parametros definidos por producto
satelital.

Producto .. ... Valor minimo de la Epoca con Nombre
Funcién de pérdida

satelital métrica obtenida mejor resultado modelo

IMERG | Mean Absolute Error 0.0994 990 PC-IMERG-MAE

MSWEP Huber Loss 0.1 0.0067 910 PC-MSWEP-HB01
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IMERG

Figura 5.5. Rendimiento del error para los datos de entrenamiento, validaciéon y tiempo
de entrenamiento por época para los modelos por producto satelital.

Cuadro 5.7. Métricas de evaluacién de los modelos para la estacién “Puente Coyolate”
en la cuenca del Rio Coyolate para los datos de entrenamiento (2013-2022) y validacion
(2023).

‘ MODELO ‘ PBias MSE RMSE N _ RMSE MAE MaxAE NSE R? P-val
IMERG Entr. | PC-IMERG-MAE | -4.2307 | 0.0282 | 0.1679 0.9142 0.0664 | 2.0105 | 0.7783 | 0.8893 0
Valid. | PC-IMERG-MAE | -4.2314 | 0.0260 | 0.1611 0.8992 0.0825 | 1.0350 | 0.5750 | 0.7667 0
MSWEP Entr. | PC-MSWEP-HBO1 | -8.3214 | 0.0355 | 0.1883 0.9262 0.0766 | 2.0649 | 0.7211 | 0.8711 0
Valid. | PC-MSWEP-HBO01 | -11.9159 | 0.0222 | 0.1490 0.8975 0.0813 | 1.2311 | 0.6329 | 0.8292 0

HEER

T | 441 | 1161 T |51 | 183 Exac. Prec. Sensib. | Espec. | NValP.
F | 515 | 213 F |82l 41 Entr. 69% | 46% 67 % 69 % 84 %
66 38 55 69 82
(a) Entrenamiento (b) Validacion i % % % % i
(2013-2022) (2023) (c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

Cuadro 5.8. Matriz de confusiéon para cada conjunto de datos y valores resultantes
de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el
IMERG utilizando el modelo “PC-IMERG-MAE”.

56 | 162 Exac. ‘ Prec. ‘ Sensib. ‘ Espec. ‘ NValP. ‘
105 | 38 65 % 42% 67 % 64 % 83 %
60% | 35% 60 % 61 % 81%

(b) Validacion
(2023)

(a) Entrenamiento

(2013-2022) (c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

Cuadro 5.9. Matriz de confusién para cada conjunto de datos y valores resultantes de
Exactitud, Precisién, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el MS-
WEP utilizando el modelo “PC-MSWEP-HBO01”.
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(c) Pronostico diario y registros diarios de nivel de agua en el rio para el ano
de validacion (2023)

Figura 5.6. Rendimiento del modelo final para el IMERG tanto en entrenamiento como
validacion.
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(c) Pronostico diario y registros diarios de nivel de agua en el rio para el ano
de validacion (2023)

Figura 5.7. Rendimiento del modelo final para el MSWEP tanto en entrenamiento como
validacion.
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5.2.2. Estacion El Carrizal

Correlacion de lluvia de las 14:30 hrs, Correlacion de lluvia de las 06:00 hrs,
dia-0 vs nivel de agua a las 17:00 hrs dia-0 vs nivel de agua a las 17:00 hrs

Estacide El
Carrizal INSIVUMEH

Cacales
Santa Lucia
Cate,

i hries Eranrrtse Prac st on - Gls2)

(a) IMERG (b) MSWEP

Figura 5.8. Pixeles correspondientes a la cuenca del rio Coyolate para cada producto
satelital

Cuadro 5.10. Rendimiento de los modelos segun los pardmetros definidos por producto
satelital.

Producto .. o .. Valor minimo de la Epoca con Nombre
) Funcién de pérdida X X )
satelital métrica obtenida mejor resultado modelo
IMERG | Mean Absolute Error 0.1177 690 EC-IMERG-MAE
MSWEP Huber Loss 0.1 0.0086 860 EC-MSWEP-HBO01
Entr iento de modelo EC-MSWEP-HBO1
Entr iento de modelo EC-IMERG-MAE S
& : | HB{0.1] Validacion
' —— MAE Validacién 5 —— HB(0.1} Entrenamienta L
MAE Entrenamianto = = Mejor rendimiento E
a6 = Mejor rendimiento . §E Tiempo 52
Tiempo E o | 3
a5 55 f1 €

12 001

o 00 400 600 g )

o Fpacas
[ 200 400 o0 ana 1000 i -
£ Resultados dal antrenamianto dal medelo para la estacién 'El Carnzal'
pocas utifzanda & capas ocultas.
. - Datos parbcionadas an 5 folios Ventana tamparsl = 01062013 - 30/11/2032
Resultados del entrenamiantn def medaka para fa estacian 'El Carmzal' Minima HE{0.1) encontrade: 0.00866 con 060 dpocas.

utitizands 7 capas ocultas
Dates particonados en 5 follos. Ventana temporal = D1/06/2013 - 30/11/2022
Minime MAE encontrado: 0.11773 con 6% épocas.

(b) Entrenamiento para el MS-
(a) Entrenamiento para el IMERG WEP

Figura 5.9. Rendimiento del error para los datos de entrenamiento, validacién y tiempo
de entrenamiento por época para los modelos por producto satelital.
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(b) Prondstico diario y registros diarios de nivel de agua en el rio para el afio
de validacion (2023)

Figura 5.10. Rendimiento del modelo final para el IMERG tanto en entrenamiento como
validacion.
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(b) Prondstico diario y registros diarios de nivel de agua en el rio para el ano
de validacion (2023)

Figura 5.11. Rendimiento del modelo final para el MSWEP tanto en entrenamiento como
validacion.
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5.3. Cuenca del rio Ocosito

En el trabajo de Martinez y Pérez [27], la cuenca del rio Ocosito no presenta
un pronoéstico debido a que las estaciones meteorologicas disponibles se encuentran
en latitudes més bajas que las estaciones hidrométricas del INSIVUMEH, por lo que
se descart6 como una cuenca viable debido a la falta de informacion disponible. Es
por ello que se anade a este trabajo como una revision si los productos satelitales
pueden cubrir la informacion faltante y volver viable la realizacion de un pronostico
en mas cuencas.

Dentro de la cuenca se encuentra disponible informaciéon de la estacion “El
Asintal” y “Caballo Blanco” siendo esta tultima la seleccionada para realizar un
pronostico. De la informacion disponible por producto satelital, se construye la base
de datos segiin los pixeles pertenecientes a la cuenca (Figura. De la informacion
disponible para esta cuenca se seleccionaron aquello pixeles que tienen un coeficiente
de correlacion de Spearman mayor o igual a 0.35 y 0.45, para el IMERG y el MSWEP
respectivamente, esto segun los resultados obtenidos (Anexos y . Es con esta
seleccion de variables que se construye la base de datos para la estacion y con la
cual se realiza un entrenamiento por producto satelital obteniendo los resultados

siguientes:

Correlacion de lluvia de las 12:00 hrs,
Correlacién de lluvia de las 14:30 hrs, dia-0 vs nivel de agua a las 17:00 hrs
dia-0 vs nivel de agua a las 17:00 hrs

Limite e

hidmgraficas
Al

Estacide, CabalioiBanco

(a) IMERG (b) MSWEP

Figura 5.12. Pixeles correspondientes a la cuenca del rio Ocosito por producto satelital

Cuadro 5.11. Rendimiento de los modelos por producto satelital.

Producto .. . .. Valor minimo de la Epoca con Nombre
Funciéon de pérdida

satelital métrica obtenida | mejor resultado modelo

IMERG | Mean Absolute Error 0.1385 520 CB-IMERG-MAE

MSWEP Huber Loss 0.1 0.0061 870 CB-MSWEP-HBO01
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Figura 5.13. Rendimiento del error para los datos de entrenamiento, validacién y tiempo
de entrenamiento por época para los modelos por producto satelital.

Cuadro 5.12. Métricas de evaluacion para los modelos finales para la estacién “Caba-
llo Blanco” en la cuenca del rio Ocosito para los datos de entrenamiento (2013-2022) y

validacion (2023).

| MODELO  PBias MSE | RMSE | N_RMSE MAE MaxAE NSE R’ P-val
MERG | Enr- | CB-IMERGMAE | 66167 | 0.0421 | 0.2053 | 09557 | 0.0685 | 37281 | 0.7541 | 0.8814 | 0
Valid. | CB-IMERG-MAE | 0.3978 | 0.0521 | 0.2282 | 0.8533 | 0.1296 | 1.6834 | 0.6241 | 0.7922 | 0
MSwEp | ERtr | CB-MSWEP-HBOL | -3.7318 | 0.0539 | 0.2322 | 09578 | 0.0749 | 3.6756 | 0.6854 ] 08356 | 0
Valid. | CB-MSWEP-HBO1 | 4.7684 | 0.0352 | 0.1877 | 0.8507 | 0.1119 | 1.8940 | 0.7455 | 0.8672 | 0
441 | 829 62 | 136 Exac. Prec. Sensib. | Espec. | NValP.
366 | 261 771 59 Entr. 67 % 55 % 63 % 69 % 76 %
59% 45% 51% 64 % 70 %

(a) Entrenamiento
(2013-2022)

(b) Validacion
(2023)

(c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

Cuadro 5.13. Matriz de confusiéon para cada conjunto de datos y valores resultantes
de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el
IMERG utilizando el modelo “CB-IMERG-MAE”.

455
375

820
247

(a) Entrenamiento
(2013-2022)

75
79

135
46

(b) Validacion
(2023)

Exac. ‘ Prec. ‘ Sensib. ‘ Espec. ‘ NValP. ‘

67 %

55 %

65 %

69 %

7%

63 %

49%

62 %

63 %

75%

(c) Rendimiento del modelo para la emision de alertas

Cuadro 5.14. Matriz de confusiéon para cada conjunto de datos y valores resultantes
de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Especificidad y Valor Predictivo Negativo para el
MSWEP utilizando el modelo “CB-MSWEP-HB01”.
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(c) Pronostico diario y registros diarios de nivel de agua en el rio para el ano
de validacion (2023)

Figura 5.14. Rendimiento del modelo final para el IMERG tanto en entrenamiento como
validacion.
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(c) Pronostico diario y registros diarios de nivel de agua en el rio para el ano
de validacion (2023)

Figura 5.15. Rendimiento del modelo final para el MSWEP tanto en entrenamiento como
validacion.
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6. Discusion de resultados

Muchas instituciones internacionales ponen a disposicion del publico en gene-
ral informacion sobre precipitacion liquida a nivel global casi en tiempo real. Esta
informacion es muy valiosa para paises como Guatemala debido a la vulnerabilidad
de la region ante tormentas e inundaciones [I]. A pesar de existir una gran varie-
dad de productos satelitales, no todos ellos son ttiles para realizar un pronoéstico
inmediato, ya que el retraso que tienen entre la hora de registro y su hora de pu-
blicacion es muy lejano debido al procesamiento de los datos originales. Es por ello
que de las fuentes disponibles se selecciond como principales candidatos al CHIRPS,
el IMERG y el MSWEP, pero de estos, debido al retraso de publicaciéon y la calidad
de los datos preliminares, se descarté la informacion diaria de CHIRPS (Cuadro:
, quedando tunicamente los productos del IMERG y el MSWEP. Partiendo del
trabajo de Martinez y Pérez [27], se delimit6 la zona de interés a la Vertiente del
Océano Pacifico y se tom6 como linea base los resultados obtenidos para las tres
estaciones consideradas en dicho trabajo. Considerando que la estacion que tiene un
mejor rendimiento es la cuenca del rio Acomé, en la estacion de “La Gomera”, se
defini6 la metodologia para realizar la construccion de variables que puedan servir
como vector de entrada para una Red Neuronal Artificial (RNA) en torno a dicha
estacion.

Generalmente, para realizar un entrenamiento de un modelo de RNA se utiliza
conocimiento a priori sobre el problema a resolver para definir las variables de en-
trada [25] y considerando en este caso el ciclo hidrologico, asi como la informacion

satelital disponible considerada, se utilizaran 5 tipos de variables que son:
e Variables de nivel de rio diarias.
e Variables mensuales de nivel de rio.
e Variables de lluvia “directa” a resoluciéon minima.

e Variables de lluvia “indirecta” a resolucién minima.
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e Variables mensuales de lluvia.

Buscando evitar agregar error al modelo debido a variables con informacion
poco relevante para el modelo, se seleccionan solo aquellas que tengan un coeficiente
de correlaciéon de Spearman igual o superior a un umbral establecido segtin los
resultados obtenidos por cada estaciéon a pronosticar. Los umbrales definidos para
cada estacion se presentan en el cuadro [6.1} El descarte de variables repercute en
la cantidad de variables disponibles como vector de entrada y por lo tanto en la
cantidad de neuronas de la capa de entrada de la RNA, teniendo una cantidad de
variables distinta por producto satelital como se presenta en el cuadro

Cuadro 6.1. Umbrales del coeficiente de correlaciéon de Spearman definidos por cada
estacion hidrométrica considerada.

Umbral Coef. Spearman
Estacion Cuenca Rio IMERG MSWEP Var. Mensuales

La Gomera Acomé [IKY] 0.15 0.15 0.15

Puente Coyolate Coyolate UK 0.25 0.25 0.15

El Carrizal Coyolate [IK§ 0.2 0.15 0.15
Caballo Blanco ~ Ocosito [EIK§ 0.45 0.35 0.2

Cuadro 6.2. Cantidad de neuronas de la capa de entrada por estacion y producto satelital.

Cantidad de neuronas
Cuenca IMERG MSWEP
Acomé

Estacion
La Gomera

El Carrizal
Caballo Blanco

Coyolate
Ocosito

Puente Coyolate ‘ Coyolate
|
|

6.1. Variaciéon de parametros

Considerando que el diseno de una RNA es dependiente del problema a resolver
[12] [25], para determinar los pardametros ideales suficientes para obtener un rendi-
miento aceptable de una RNA que pronostique niveles de agua en rio en la vertiente
del océano pacifico

Uno de los pardmetros que se pueden variar al realizar un entrenamiento de

una RNA es la cantidad de capas ocultas y neuronas por capa que tiene la red. Para
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este caso, cada capa tiene la misma cantidad de neuronas que la capa de entrada de
la red.

Del cuadro y .2} se puede observar que al aumentar el nimero de capas
ocultas, se mejora el rendimiento del MSE, pero si se transforma el valor al RMSE;,
este no presenta variaciones significativas que equiparen el tiempo de entrenamiento
necesario para obtener dicho rendimiento. Por otro lado, al realizar la variacion
en la cantidad de folios por el método de validaciéon cruzada, se observa que a
mayor cantidad de folios (al tener mas datos disponibles para entrenamiento) se
necesita una menor cantidad de capas ocultas para obtener un mejor rendimiento
del MSE. El aumentar la cantidad de folios también repercute en el tiempo necesario
de entrenamiento ya que se utilizan mas datos por cada entrenamiento y una mayor
cantidad de repeticiones para estimar el rendimiento del error del modelo. De ambos
cuadros se puede observar que con al menos 5 folios se puede obtener un rendimiento
aceptable por modelo sin aumentar de manera drastica el tiempo de entrenamiento.

Aunque el MSE y el RMSE se utilizan como una métrica para evaluar el ren-
dimiento de una RNA debido a la interpretabilidad de este tltimo como el error
estandar del modelo, no es la tinica funciéon de error que puede utilizarse para rea-
lizar el entrenamiento de una RNA. Las funciones de error consideradas para este

trabajo fueron:
e Error Cuadratico Medio - MSE
e Error Absoluto Medio - MAE
e Error Absoluto Maximo - MaxAE
e Funcion de pérdida de Huber - Huber Loss ps(a)

o) 5 = 10, pllo(a)
o= 05, p0,5(a)
o §=0.1, o (a)

Los resultados de las variaciones al sustituir la funcién de error, habiendo fijado
el namero de capas ocultas y folios presentados en el cuadro [4.5] muestran que se
puede obtener un mejor rendimiento de MSE con funciones de error distintas al
MSE y ademaés, al evaluar las distintas métricas de error propuestas, se determina
que las funciones de error que permiten realizar un buen pronostico de nivel de rio
son el MAE para la informacion del IMERG y la pérdida de Huber pg;(a) para la
informacion del MSWEP.
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Como se muestra en el trabajo de Campolo [5], los datos previos de nivel de
rio son importantes para obtener mejores resultados en el prondstico a realizar, pero
considerando que en sistemas de registro de datos como el utilizado por el INSI-
VUMEH, depender de 10 dias de registro para realizar el pronoéstico del dia actual,
podria ser perjudicial, ya que de no contarse con un registro se estarian perdiendo
diez dias de pronéstico a menos que se caracterice y utilice una metodologia para
rellenar datos faltantes sin que tenga repercusiones en el error de la RNA utilizada.
Es por ello que se realizaron variaciones quitando dias previos de nivel de rio para
observar si era posible prescindir de datos previos de nivel de rio y asi robustecer
la operatividad de un modelo a costa de perder informacion siempre y cuando esto
no imposibilite la realizaciéon de un pronostico. Posterior a realizar las variaciones
en cada producto satelital se obtienen los resultados presentados en el cuadro [4.§]
de los cuales se puede observar que con al menos un dia previo de nivel de rio se
mantiene un rendimiento similar en la métrica de la funciéon de error utilizada. Es si
no hasta que se remueven todos los datos previos de nivel de rio que se presenta un
aumento en el valor minimo de la métrica obtenida al realizar el entrenamiento. Este
aumento podria considerarse despreciable, pero al realizar un anélisis més profundo
con las otras métricas de evaluacion consideras, se puede observar como el rendi-
miento es inadmisible ya que el NSE es menor a cero en la validacion y ademas, el
modelo difiere en gran medida con el comportamiento real y no seria un pronostico
util para sistemas de alerta temprana (Figuras y . Es por ello que como un
punto intermedio entre contar con informacién valiosa para el modelo y no ser tan
susceptible a la pérdida de datos, se fija que para los modelos finales se deberia

contar con al menos 5 dias previos de nivel de rio.

6.2. Pronoésticos de nivel de rio en la Vertiente del

Océano Pacifico

Con los parametros fijados como estructura bésica de una RNA se realizan
dos modelos de pronostico para distintas estaciones hidrométricas en la vertiente
del Océano Pacifico. Cada una de ellas permite evaluar distintos aspectos del rendi-
miento esperado sobre un pronostico de este tipo.

En el trabajo de Martinez y Pérez [27] se realizaron modelos para tres estaciones
hidrométricas en la vertiente del Océano Pacifico de Guatemala. Para cada uno de

ellos utiliz6 tnicamente el MSE y el RMSE como métrica de evaluaciéon y tuvieron
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como datos de validacion los meses de enero a mayo de 2023. Es por ello que, para
realizar una comparacion con los datos obtenidos en este trabajo solo se consideraran
las mismas dos métricas de evaluacion para comparar si el rendimiento de los modelos
obtenidos en este trabajo son equiparables al trabajo previo realizado. Los resultados
obtenidos se muestran en el cuadro [6.3

Cuadro 6.3. Comparacién de modelos de RNA utilizando estaciones meteorologicas y
satelitales

Rendimiento de modelos
Estacion Cuenca Trabajo Previo IMERG MSWEP
La Gomera Acomé

Puente Coyolate Coyolate

El Carrizal ~ Coyolate
Caballo Blanco ‘ Ocosito

Del cuadro anterior se puede observar primeramente que para la estacion “La
Gomera” el comportamiento es bastante similar, incluso superior para el modelo
que utiliza los datos del MSWEP. En el caso de la estacion Puente Coyolate y El
carrizal, el rendimiento es peor que los obtenidos en el trabajo de Martinez y Pérez
pero esto puede deberse a la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento,
yva que debido a las variables meteorologicas indirectas que consideran hasta 24
meses previos al dia a pronosticar, se presenta mas datos faltantes intermedios en
el periodo de (2013-2022) para ambas estaciones (Figura y [b.10al). A pesar de
esto, el pronodstico de la estacion “Puente Coyolate” si es apta para ser utilizada como
sistema de alerta temprana y ambas estaciones podrian mejorar su rendimiento,
al considerarse una ventana menor en las variables meteorolégicas indirectas que
podria permitir una mayor cantidad de datos de entrenamiento de la RNA, ya que a
diferencia del trabajo de Martinez y Pérez [27], el comportamiento del entrenamiento
si tiene una tendencia a converger al aumentar la cantidad de épocas durante el
entrenamiento como se puede observar en las Figuras [5.5]y

Para el caso de la estacion Caballo Blanco no existe un valor de comparacion
ya que esta fue una estacion descartada como viable para su utilizaciéon ya que no
contaba con datos disponibles para realizar un pronéstico. Esto cambia al considerar
datos satelitales ya que estos permiten realizar un pronodstico con un rendimiento
aceptable.

Los resultados obtenidos para las cuatro estaciones consideradas en este tra-

bajo muestran que la realizaciéon de un pronostico en distintas estaciones de la
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vertiente del Océano Pacifico es posible ya que la cobertura satelital es més grande
y complementa en buena manera los registros de la estaciones hidrométricas del
INSIVUMEH. Es importante considerar que un estructura general de RNA para
la regiéon no es lo mas conveniente, ya que como se ha observado en los resultados
previos, si permite realizar pronésticos con un rendimiento aceptable y capaces de
formar parte de un sistema de alerta temprana, pero no asegura que sea el mejor
rendimiento posible de la RNA ya que ciertos comportamientos en los datos, como
la cantidad de datos faltantes durante el periodo de entrenamiento podrian corregir-
se al considerar ventanas méas pequenas de variables meteorologicas indirectas, asi
como las variables de rio previas.

Como revision final se analiza el comportamiento de cada par de modelos para
cada una de las cuatro estaciones disponibles en este trabajo y se analiza su capaci-
dad operativa para formar parte de un sistema de alerta temprana, por lo que para
ello si se considera la ventana completa de datos de validacion y las demés métricas

de evaluacion propuestas en este trabajo.

6.2.1. Estacion La Gomera

De los dos modelos disponibles para la estacion “La Gomera”, por las métricas
de evaluacion, se tiene que el mejor rendimiento lo tiene el modelo “LG-MSWEP-
HBO1-FINAL”, ambos son buenos modelos pero el modelo antes mencionado se
comporta de mejor manera durante el ano de validaciéon, por lo que podria decir-
se que si se hubiera utilizado durante el ano 2023 como un pronéstico operativo,
hubiera sido la mejor opcién disponible. Este modelo se caracteriza por tener un
error estdandar de 7 y 3 cm para entrenamiento y validacion respectivamente, lo cual
es un error aceptable sobre todo si se compara con la desviacién estandar de cada
conjunto de datos, ya que estos valores son menores a los 17 y 7 cm de desviacion
estandar, donde ademas, el 95% y 77 % de los datos tienen un error menor al error
estandar presentado previamente.

Por otro lado, la eficiencia de Nash-Sutcliffe nos indica que tanto para entre-
namiento como para validacion, el resultado del pronéstico es bastante bueno al
presentarse un valor cercano a 1. Ademaés, este comportamiento se mantiene tanto
en entrenamiento y validacion por lo que el modelo no esté sobreajustado y se realiza
un buen pronoéstico atin con datos no vistos durante el entrenamiento y que podria
ser util posterior a su entrenamiento e implementacion.

Aunque el valor pronosticado es bastante cercano a los niveles registrados, si
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se considera su utilizacién como un prondstico para emitir alertas por crecidas o
disminuciones del nivel de rio, se debe considerar que estas tendrian una exacti-
tud del 64 %, pero considerando que de las alertas por aumento de nivel de rio el
59 % hubieran sido falsas alarmas y para cuando se pronosticara que el nivel de rio
se mantendria igual o descenderia su nivel, se hubiera acertado el 80 % de las ve-
ces, se recomienda una calibracion a esta clasificacion que permita obtener mejores
resultados. Si dicha calibraciéon no fuera posible de realizar, entonces hubiera sido
recomendable utilizar el modelo “LG-IMERG-MAE-FINAL” ya que tiene un mejor
rendimiento en cuanto a alertas por crecidas de nivel de rio, aunque de igual forma,

este modelo presenta mas del 50 % de alertas emitidas como falsas alarmas.

6.2.2. Estacion Puente Coyolate

De los dos modelos disponibles para la estacion “Puente Coyolate” se tiene que
ambos tienen un rendimiento bastante parecido y se decide que el mejor modelo es
“PC-MSWEP-HBO01” debido a que es el que mejor NSE presenta durante la valida-
cion y es la métrica con mayor peso al momento de seleccionar un modelo como se
menciond en la seccidon 4.2.1. Este modelo se caracteriza por tener un error estandar
de 18 y 15 cm para entrenamiento y validacion respectivamente, lo cual es un error
aceptable al compararse con los 36 y 25 cm de desviacion estdndar que presentan
los datos, donde ademas, el 93% y 90 % de los datos son menores al error estandar

presentado previamente.

Respecto al NSE, tanto para entrenamiento como para validacion, el valor de
eficiencia se mantiene superior a 0.6 por lo que sigue siendo un buen pronoéstico,
aunque si debe considerarse que durante la validaciéon presenta una disminucién res-
pecto a los datos de entrenamiento. Este comportamiento podria deberse a los datos
faltantes en la ventana de entrenamiento y que podrian corregirse estableciendo um-
brales y ventanas que ajusten mejor a los datos de la estacion durante la etapa de

construccién de variables.

Este comportamiento repercute también al utilizar el modelo para emitir alertas
por crecida o disminuciéon de nivel de rio ya que se tiene una exactitud de emision
de alertas del 60 % pero con un 65 % de falsas alarmas al emitir un prondstico por
crecida y un acierto del 80 % al indicar que el nivel de rio va a permanecer igual o

a descender.
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6.2.3. Estacion El Carrizal

En la estacion “El Carrizal”, debido a que existen discontinuidades recurrentes
entre el 2013 y 2022, las variables mensuales de rio tnicamente pueden calcularse
para una menor cantidad de meses y reduce en forma considerable los datos de
entrenamiento disponibles, por lo que para obtener un rendimiento correcto deberia
cambiarse la metodologia para la creaciéon de estas variables para que se pueda
tener més datos disponibles para el entrenamiento pero sin perder la informacion
de dichas variables. Ademas, para las graficas del comportamiento durante el ano
2023 se observan inconsistencias en los datos registrados proporcionados (Figura
y , por lo que ademas, para esta estacion en especifico se recomienda un
tratamiento de datos mas profundo, asi como un cambio a la metodologia de creacion
de variables para que el mismo pueda ser utilizado como un pronéstico para alerta
temprana. Debido a las inconsistencias presentadas, no se presentan los resultados
de las métricas de evaluaciéon obtenidas para los modelos de esta estaciéon ya que
ambos son modelos deficientes, pero se dejan registrados ya que representan casos
que podrian presentarse si se desea replicar la metodologia en el resto de estaciones

hidrométricas de la vertiente del Océano Pacifico.

6.2.4. Estacion Caballo Blanco

De los dos modelos disponibles para la estacion "Caballo Blanco”, se selecciona
como mejor modelo al “CB-MSWEP-HB01” ya que obtiene un mejor rendimiento
durante la validaciéon que durante el entrenamiento, el cual es el comportamiento
deseado. En las otras métricas de evaluacién tiene un comportamiento similar al
otro modelo disponible y es por ello que se selecciona como mejor candidato para
esta estacion. Este modelo se caracteriza por tener un error estandar de 23 y 18
cm para entrenamiento y validacion respectivamente, lo cual es un error aceptable
al compararse con los 41 y 37 cm de desviacion estdndar que presentan los datos
de nivel de rio registrados por la estacion, donde ademas, el 96 % y 85% de los
datos pronosticados son menores al error estandar presentado previamente. Respecto
al NSE, tanto para entrenamiento y validacion el valor de eficiencia se mantiene
superior a 0.6, por lo que sigue siendo un buen pronoéstico pero es recomendable
refinar el entrenamiento para que el valor sea més cercano a 1. Este comportamiento,
al igual que con la estacion Puente Coyolate, podria deberse a los datos faltantes
en la ventana de entrenamiento y que podrian corregirse estableciendo umbrales y

ventanas que se ajusten de mejor manera a los datos de la estacion durante la etapa
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de construccion de variables.

En caso de utilizarse el prondéstico para emitir alertas por crecida de rio, el
modelo presenta una exactitud del 63 % pero con un 51 % de falsas alarmas emitidas
por aumento de nivel y un acierto del 75% al indicar que el nivel de rio va a

permanecer igual o descenderé su nivel.
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7. CONCLUSIONES

e De los datos de misiones satelitales disponibles hasta el momento, se encontro
que las mejores opciones en cuanto a calidad, cantidad y accesibilidad de los
datos, son los productos CHIRPS[3|, MSWEP [II] e IMERG [19]. De estas
tres opciones, se deben seleccionar los productos preliminares (denominados

“Farly”) ya que el resto tarda mas de un mes en publicarse.

e La resolucion espacial y temporal varia para cada producto satelital, por lo
que deben definirse 2 criterios para delimitar la informaciéon. El primero es
seleccionar tnicamente los pixeles que pertenezcan a la cuenca hidrografica
a considerar, el segundo es considerar el tiempo entre registro y publicaciéon
de los datos para considerar cual es el ultimo dato disponible a la hora en
la que se realizard el pronodstico. Es debido a este segundo criterio que se
descarta la informacion de CHIRPS, ya que al publicarse tres dias después de
ocurrida la lluvia, presenta baja o nula correlaciéon con los datos de nivel de

rio a pronosticar.

e De las 18 cuencas hidrograficas de la vertiente del Océano Pacifico, se determi-
no6 que la cuenca del rio Acomé es apropiada como cuenca de interés, debido a
la cantidad y calidad de los datos de nivel de rio disponibles para la estacion
“La Gomera”. Ademaés, dicha estacion cuenta con informaciéon de otros modelos
de RNA con los que ya se realizd pronosticos de nivel de rio (Martinez y Pérez
[27]), por lo que por lo que se pueden comparar los prondsticos realizados uti-
lizando datos de estaciones meteorologicas y los datos satelitales considerados

en este trabajo.

e Una buena metodologia para descartar informaciéon poco relevante para el

modelo es considerar los siguientes criterios:

1. Seleccionar inicamente pixeles que pertenezcan a la cuenca hidrografica

de interés.
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2. Seleccionar aquellos pixeles cuyo coeficiente de correlacion de Spearman
sea mayor a un umbral establecido, siempre y cuando tenga al menos una

correlacion débil con el horario de nivel de rio a pronosticar.

3. Considerar tnicamente horarios donde los pixeles con mayor correlacion

se ubiquen en la parte alta de la cuenca hidrografica de interés.

e Para la correcta realizacién de un pronostico es necesario contar con al menos
un dia previo de nivel de rio. Puede considerarse una “N” cantidad de dias
previos, sin embargo, debera ajustarse segin la robustez del sistema de regis-
tro, en caso contrario, no se podréa realizar un pronoéstico durante “N” dias,
a menos que se defina una metodologia para rellenar datos faltantes sin que

afecte significativamente al valor a pronosticar.

e Se encontrd que para la cuenca del rio Acomé, es mas conveniente utilizar el
MAE y la pérdida de Huber con v = 0.1 sobre el MSE como funcién de error.
Estas funciones de error permiten obtener buenos resultados en el resto de
estaciones en las que se realizaron pronosticos, aunque no se puede asegurar

que en esos casos hayan obtenido un mejor rendimiento que utilizar el MSE.

e La metodologia propuesta para construir la geometria de la RNA, asi como
las funciones de error seleccionadas para cada producto satelital, proveen una
buena base para realizar pronoésticos en distintas estaciones hidrométricas de
la vertiente del Océano Pacifico. Con ellas se pueden obtener buenos resultados
en caso de contar con poco tiempo para realizar las variaciones consideradas
en este trabajo, pero es recomendable analizar a profundidad el comporta-
miento de los datos para obtener un mejor rendimiento que se adapte a las

caracteristicas y necesidades de la estacion a pronosticar.

e La metodologia propuesta para construir para construir una geometria de RNA
puede utilizarse tanto para pronosticar valores numéricos de nivel de rio, asi
como para la emision de alertas por aumento o disminuciéon de nivel de agua.
En caso de ser utilizado para emitir alerta por crecidas, deben calibrarse los
umbrales de emision de alerta para aumentar la exactitud y precision del

pronéstico emitido.

e Si se almacenan los valores obtenidos del pronéstico diario realizado y se calcu-
la el promedio mensual de nivel de agua en la estacion considerada, se obtiene

un resultado todavia mas cercano al comportamiento real del rio, es por ello
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que la metodologia propuesta podria considerarse para otro tipo de analisis
hidrologico, asi como para la reconstruccion de datos historicos de nivel de rio

no registrados.
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8. RECOMENDACIONES

Considerando los resultados obtenidos y en busca de poder contar con pro-
nosticos precisos y robustos ante la pérdida de datos, se recomiendan las siguientes

acciones que permitan el correcto funcionamiento de la metodologia propuesta:

e Si se desea realizar prondsticos de nivel de agua en distintas estaciones hidro-
métricas de la vertiente del Océano Pacifico de Guatemala, asi como para el
resto del pais u otras regiones, debe considerarse un anélisis profundo de los
datos disponibles ya que la calidad de los mismos repercutira en gran manera

en los resultados a obtener.

e La informacién de dias previos de nivel de rio, asi como las variables men-
suales construidas, deben ajustarse a la cantidad de datos disponibles y a la
presencia de datos faltantes durante el periodo de entrenamiento. En caso de
no presentarse periodos continuos de informacion, la informacién perdida sera

proporcional a la cantidad de meses previos considerados.

e La geometria y pardmetros de una RNA son dependientes del problema y para
poder obtener mejores resultados en la estacion hidrométrica considerada, se
recomienda replicar las variaciones realizadas en este trabajo, y de ser posible,

variar los otros parametros que se fijaron al inicio del anélisis desarrollado.

e Se recomienda a las instituciones competentes que refuercen los mecanismos
de registro y validacion, asi como el acceso a los datos de nivel de rio para una
futura implementaciéon de prondstico diario, ya que actualmente solo se puede

realizar con los datos proporcionados bajo solicitud.

e Para la realizacion de este trabajo se utilizaron los productos preliminares de
cada mision satelital los cuales tienen una menor calidad que los productos fi-
nales, pero que son tutiles al publicarse casi en tiempo real. Por su parte, dichos

datos de mejor calidad pueden utilizarse para reconstruir datos histéricos de
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nivel de rio no registrados, utilizando una metodologia de prondéstico similar

a la propuesta en este trabajo.
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ANEXOS

Correlacion de lluvia 3hrs (MSWEP) vs nivel de rio diario a las 17 hrs
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Figura 8.1. Coeficiente de correlaciéon de Spearman para las variables de MSWEP para
la estacion “Puente Coyolate”

Correlacién de lluvia 0.5hrs (IMERG) vs nivel de rio diario a las 17 hrs
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Figura 8.2. Coeficiente de correlacién de Spearman para las variables del IMERG para
la estacion “Puente Coyolate”
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Figura 8.3. Rendimiento de los modelos utilizando distinta funcién de error para los datos
satelitales del IMERG durante el entrenamiento (azul) y el afio de validacion (rojo)
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Figura 8.4. Rendimiento de los modelos para el IMERG utilizando distinta funcion de
error para el periodo de entrenamiento (azul) y el ano de validaciéon (naranja)
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Figura 8.5. Rendimiento de los modelos utilizando distinta funcién de error para los datos
satelitales del MSWEP durante el entrenamiento (azul) y el afio de validacion (rojo)
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Figura 8.6. Rendimiento de los modelos para el MSWEP utilizando distinta funcién de
error para el periodo de entrenamiento (azul) y el ano de validaciéon (naranja)
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Correlacion de lluvia 3hrs (MSWEP) vs nivel de rio diario a las 17 hrs
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Figura 8.7. Coeficiente de correlaciéon de Spearman para las variables de MSWEP para
la estacién “Caballo Blanco”

Correlacion de lluvia 0.5hrs (IMERG) vs nivel de rio diario a las 17 hrs
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Figura 8.8. Coeficiente de correlacion de Spearman para las variables del IMERG para
la estacion “Caballo Blanco”
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