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RESUMEN

El modelo Mecanicista Basado en Datos (DBM) se ha utilizado conjuntamente con el filtro de Kalman
(como una técnica de asimilacion de datos) para la prediccién de caudales en una subcuenca ubicada
en la parte alta de la cuenca del rio Paute. Los resultados sugieren que el modelo DBM, conjuntamente
con la técnica de asimilacion de datos empleada, produce predicciones de mejor calidad en la
subcuenca de estudio, en comparacion al uso exclusivo del modelo DBM; de hecho, el filtro de
Kalman provee una medida de la incertidumbre asociada al empleo del modelo DBM para efectuar
pronosticos de caudales. Estos resultados, no solo que alientan el uso futuro de modelos basados en
técnicas de minado de datos, sino que ademas alientan el uso de la herramienta actual tanto para
realizar predicciones como para el pronéstico y alerta temprana en cuencas Andinas.

Palabras clave: Modelizacion numérica; DBM; asimilacion de datos; funcion de transferencia (TF);
parametros dependientes de estado (SDP).

ABSTRACT

The Data-Based Mechanistic (DBM) model was used in conjunction with the Kalman filter (as a data
assimilation technique), to predict the discharge from a sub-catchment located in the upper part of the
Paute basin. The results showed that this conjunctive use of the DBM model and the Kalman filter
produced better predictions of the discharge in the study site, as compared to the solely use of the
DBM model; indeed, the use of the Kalman filter provided an estimate of the uncertainty associated to
the use of the DBM model for forecasting purposes. These results not only motivate the future use of
data mining techniques for discharge forecasting, but also encourage the use of the current tool for
both, prediction as well as forecasting extreme events on Andean catchments.

Keywords: Numerical modelling; DBM; data assimilation; transfer function (TF); state dependent
parameters (SDP).

1. INTRODUCCION

El analisis, la prediccion y el prondstico de caudales es uno de los problemas de mayor interés en la
hidrologia moderna. Comprender los procesos hidrolégicos y tener la capacidad de pronosticarlos a
tiempo, es esencial para la gestion sostenible de cuencas y de sus recursos naturales, entre los cuales,
el agua es quizads el de mayor relevancia dados sus usos potenciales en términos de demandas
doméstica, industrial, produccion agricola y generacion hidroeléctrica. En particular este Ultimo uso es
de fundamental importancia para el desarrollo del Ecuador (CONELEC, 2009; CONELEC, 2011). Por
lo tanto, si un modelo es capaz de reflejar la esencia de como funciona una cuenca hidroldgica (para
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toda la gama de sus estados posibles), entonces se podria extrapolar con cierta confianza, mas alla de
las condiciones observadas y llegar a predicciones y/o pronosticos confiables (Vazquez, 2003).

Por otro lado, en relacién al prondstico de caudales en tiempo real, la region Austral del Ecuador
es una area donde la alta variabilidad tipica de los Andes se constituye en una limitante natural para la
aplicacion trivial de modelos, por lo que se destaca aun mas la necesidad de desarrollar técnicas méas
eficientes para dichos pronésticos, basadas fundamentalmente en el uso de herramientas numéricas de
simulacién alimentadas con insumos de un sistema de monitoreo en tiempo real (Vazquez, 2003;
Young, 2013).

El presente articulo reporta la evaluacion del modelo hibrido “Data Based Mechanistic” (DBM),
que combina el aprendizaje a partir de los datos con la seleccion de una estructura con cierto
significado fisico (Box & Jenkins, 1976), bajo la hipotesis de que esta es una herramienta adecuada
para la prediccion (y potencialmente, prondstico) de caudales en cuencas Andinas del Sur del pais.

2. MATERIALES

La zona de estudio, pertenece a la parte alta de la cuenca del Paute. Comprende tres subcuencas: la del
rio Yanuncay, la del rio Tarqui, y la del rio Tomebamba (Fig. 1). La estacion de medicion de caudal,
utilizada en el presente estudio, se encuentra ubicada en el rio Tomebamba aguas abajo de la
interseccion con del rio Yanuncay (Fig. 1). El area de estudio total es de aproximadamente 1275,4
km?. Esta zona es accidentada con valles y llanuras, con un rango de elevacién que va desde los 2440
hasta los 4420 metros sobre el nivel del mar (m s.n.m.). Para la presente modelizacidn, se conté con
series diarias de evapotranspiracién, caudal y lluvia en el periodo (1 de julio de 1981 - 27 de marzo de
1985), en el que se ha registrado una lluvia media diaria de 2,39 mm (aproximadamente 778,7 mm por
afio).

Tomebamba en Matadero Ubicacion en el Ecuador
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Figura 1. Ubicacion de la zona de estudio y distribucion espacial de las respectivas redes hidro-
meteorologicas.
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3. METODOS

3.1. El sistema de modelizacion DBM

El modelo DBM (Young, 2001) combina por un lado las caracteristicas de los modelos “métricos”
gue, basados en datos observados, caracterizan la respuesta del sistema modelado, usando para ello
estimacion u optimizacién estadistica (Wheater et al., 1993); y por otro lado, de los modelos
conceptuales, cuya estructura se basa en las percepciones y experiencia del modelador.

La filosofia de la metodologia DBM (Young, 1998; Lees, 2000a; Young, 2001; Young, 2002a;
Lin, 2003) se puede representar de forma esquematica como se indica en la Fig. 2, en la que se
distinguen dos etapas principales y bien diferenciadas que permiten observar la combinacién de los
modelos métrico, por un lado, y conceptual por el otro.

La modelizacion DBM de precipitacion-escorrentia presenta una estructura no lineal (Lees,
2000b; Young, 2001; Young, 2002a), conformada por dos componentes: uno lineal, que describe el
comportamiento del hidrograma unitario instantaneo; y otro no lineal, que describe la relacién entre la
precipitacion medida y la precipitacion efectiva, controlando de esta manera el aporte de la
precipitacion al hidrograma a través del tiempo.

El modelo resultante es una funcién de transferencia (TF) de la siguiente forma:

_ B(z™) @)

A
donde y; es, en el presente caso, el caudal en el tiempo t; u.; la precipitacion efectiva en el tiempo t-5;

y &, representa la incertidumbre. z'* es un operador de cambio recursivo que se define como z'(y;) =
Ve A(ZY) y B(z") se definen como:

Y U, s + &

A(zY)=1+az'+a,z’+...+a,z"
B(z')=b,+bz " +b,z%+...+b z"

)

cuya estructura queda determinada por la triada [n m 8], donde, n es el orden de A(z"), m es el orden
de B(z?); y & representa el tiempo de retraso.

La identificacién del orden de la TF se realiza en base a criterios no solo estadisticos, sino de
otros criterios cuyo objetivo es medir cuan bien se ajusta el modelo a los datos e indicar si existe sobre
parametrizacion de los mismos. Los criterios utilizados en el presente articulos son: Coeficiente de
Eficiencia o indice de Nash (3):

2
o
EF, =1-— (3)

Oy

el criterio de identificacion de Young:

YIC=In [6—2J+In [—NEVNJ @
c np

y

y el criterio de informacion de Akaike:

AIC(np)=NInc"+2 np 5)
donde:
1Y _q2
VN =YY
_ 13
—ﬁé)%
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1 np 2~ 3
NEVN=—>" 2 Pi
np 5= a;
np=n+m+1 es el nimero de pardmetros estimados del vector 4(N) y &; es el i-ésimo elemento de este
vector (parametros de la funcion de transferencia). p, es el i-esimo elemento de la diagonal de la
matriz de covarianza p(ny obtenida del proceso de estimacion de parametros. o, es la varianza de las
observaciones disponible; o® es la varianza de los residuos generados del modelo (c®p, seria la

varianza de la incertidumbre estimada del i-ésimo pardmetro estimado); y N es el namero de
observaciones disponibles para la estimacion de los parametros.

EF, es una medida de cuan bien se ajusta el modelo a los datos. tiende a la unidad cuando ¢° es
baja comparada con csyz; y tiende a cero cuando ambos tienen valores con magnitud similar (Vazquez,
2003).
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Figura 2. Representacion esquematica de la estructura de modelo DBM mediante un diagrama de
flujo de procesos.

El YIC consta de dos partes: la primera parte nos indica, con un criterio estadistico, cuan bien se
ajusta el modelo a los datos y la segunda parte nos indica si el modelo esta sobre-parametrizado, en
cuyo caso, el segundo término tiende a dominar la funcion tomando valores cada vez mayores; por lo
tanto el valor que debe tomar la funcion para determinar un modelo 6ptimo deberia ser negativo con su
valor absoluto cada vez mayor.

Por altimo, el AIC se utiliza para identificar el orden de modelos Auto Regresivos (AR). Sin
embargo, puede ademas utilizarse para identificar el orden del modelo de TF. Es parecido al YIC pues
busca una relacion entre el ajuste del modelo y su complejidad, por lo que ayuda a asegurar el caracter
parsimonioso (sin sobre-parametrizacion) de la TF.

Por otro lado, el componente no lineal del modelo se considera como la precipitacion efectiva,
que es la causante de las variaciones del caudal observado. En el contexto de la modelizacion DBM,
éste puede ser cualquier funcion (Young & Tomlin, 2000; Mwakalila et al., 2001; Young, 2001;
Young, 2002a; Young, 2002b; Young, 2013) como u; = f(y,r). Esto no quiere decir que la
precipitacion efectiva es una funcion del caudal, sino mas bien que el caudal esta actuando como un
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sustituto objetivamente identificado (sobretodo conveniente) del almacenamiento de la cuenca. Desde
el punto de vista hidroldgico, el caudal es una funcién del almacenamiento de la cuenca y su patrén de
cambio temporal es probablemente similar (Young & Tomlin, 2000; Young, 2001). Por lo tanto, esta
funcion intenta, de la manera mas simple, la representacion de los diferentes procesos de
evapotranspiracion y variacion de la humedad de suelo en el sistema. Para ello la precipitacion es
modificada de tal manera que refleje los efectos de la precipitacién antecedente en la cuenca,
metodologia que se relaciona con el conocido Indice de Precipitacion Antecedente (API) (Young,
2002a; Beven, 2004).

Los parametros de A(z?) y B(z") se estimaron en el presente estudio mediante la herramienta
CAPTAIN (Pedregal et al., 2007) disponible para Matlab®.

Uno de los aspectos mas importantes de la modelizacion DBM es el significado fisico que se le
puede dar al modelo resultante; de hecho, el modelo no se considera como valido si no tiene una
interpretacion fisica adecuada.

La etapa final de la modelizacion DBM es la validacion, proceso mediante el cual se evalua el
potencial de prediccion del modelo (Refsgaard & Knudsen, 1996).

3.2. ldentificacién, estimacion y validacion

Para los procesos de identificacion, calibracion y validacién del modelo se utilizd un ensayo "split-
sample” (Refsgaard & Knudsen, 1996). De esta forma, y en funcion de la disponibilidad de datos
(precipitacion y escorrentia), para la subcuenca del Tomebamba en Matadero, se definieron los
siguientes intervalos: (1 de julio de 1981 - 3 de octubre de 1983) para identificacion y calibracion; y (4
de octubre de 1983 - 27 de marzo de 1985) para validacion.

En la fase de identificacién y calibracion, la eleccion de la estructura mas adecuada se basé en la
evaluacion de las distintas estructuras ensayadas y en particular mediante la funcion SRIV (Simplified
Refined Instrumental Variable) para la estimacion de los pardmetros de la TF lineal y la funcion SDP
(State-Dependent Parameter) para la parte no lineal. Estas funciones conjuntamente con otras
funciones estadisticas utilizadas en el presente estudio se encuentran disponibles en la herramienta
CAPTAIN.

La etapa final de la modelizacion DBM es la validacion, proceso mediante el cual se evalula el
potencial de prediccion del modelo; ésta se realiza por lo general con un grupo de datos diferente al
utilizado en las etapas de identificacion y estimacion (split-sample; Refsgaard & Knudsen, 1996).

3.3. Filtro de Kalman

En el contexto de asimilacién y prondstico de datos, la ecuacion obtenida de la descomposicién de la
ecuacion (1) puede expresarse como un sistema estocastico estado-espacio; de esta manera, se puede
utilizar el filtro de Kalman (Kalman, 1960) para actualizar los estados del sistema (en el presente
estudio, los componentes de la escorrentia) (Lees, 2000a; Young & Tomlin, 2000; Wheater et al.,
2008).

El filtro de Kalman aplicado en este estudio se resume de la siguiente manera: (a) prediccion,

Xy =FX1 7GU
Py =FPLF+Qr (6)
yut-leTXﬂt—l

y (b) correccioén:

Xp =Xya T Ptlt—lHT[1+ HPtnleT](yt - ytlt—l)
P=P,,+ Pm_lHT[1+ HP, HT]HPm_1 (7

tt-1 1t-1

y, =H'x,

IC 129



MASKANA, I+D+ingenieria 2014

donde: x; es un vector de nx1 de estados del sistema (componentes no observados del sistema, en el
caso hidrolégico los subflujos); F es una matriz de nxn de los parametros de estado del sistema
(eigenvalores del denominador de la TF); G es un vector nx1l que contiene los pardmetros de la
variable de control o variable exdgena u, (humeradores de las TFs resultantes luego de la
descomposicidn de la ecuacion 1), H=[1 1 1] es el vector observacion; P es la matriz de covarianza de
nxn elementos asociada a los de los estados del sistema; y Q; es una matriz de nxn que contiene los
NVRs (Noise Variance Ratio) o hiperparametros del modelo (Kalman, 1960), generalmente diagonal
(Lees, 2000a).

Los NVRs permiten que las estimaciones de los estados sean ajustados de tal manera que tengan
en cuenta la influencia de perturbaciones estocasticas de entrada que no pueden ser medidas. De esta
manera definen el nivel de incertidumbre en la evolucion de cada estado con respecto a la
incertidumbre de la medicion (Kalman, 1960).

4. RESULTADOS

El estudio mostré que la estructura [2 3 0] es la mas efectiva paramétricamente (estructura
parsimoniosa) para la subcuenca de estudio, lo cual coincide con (Young, 2002b; Romanowicz et al.,
2008) para una base de datos diaria (Tabla 1). Los pardmetros obtenidos para la TF de la estructura
seleccionada para Tomebamba en Matadero se muestran en la siguiente ecuacion:

~0.113(0.0018) - 0.016(0.0016)z " —0.089(0.0001)z
‘ 1-1.454(0.0004)z* + 0.464(0.0002)z > 0

donde, la varianza de los pardmetros estimados es el factor que se encuentra entre paréntesis.

(8)

Tabla 1. Estructuras identificadas para el modelo DBM.

[nms] ER YIC AIC
[3 3 0] 0,803 3,687 3,298
[2 3 0] 0,800 -0,926 3,307
[3 2 0] 0,791 -4,566 3,354
[1 3 0] 0,785 -4,365 3,377
[2 3 1] 0,775 -4,339 3,427
La parte no-lineal de la estructura DBM consiste en una funcion potencial de la forma f(y;) = cy?,

la misma que se optimizd empleando el método Simplex (Nelder & Mead, 1965). El proceso de
optimizacion de los pardmetros de la funcion potencial arroj6 los valores ¢ = 1.33 y 3 = 0.97.

Por otro lado, como parte fundamental del proceso de modelizacién DBM, la interpretacion
fisica, la ecuacion (6) fue descompuesta de la siguiente manera:

0982 = 0472
1-0.009z* *° 1-0.140z°' *°

La ecuacion 7 sugiere que la precipitacion efectiva u, aporta al caudal con tres sub-flujos
diferentes: uno muy rapido (instantaneo) que representa aproximadamente el 12% del caudal total y
que se debe probablemente a procesos superficiales; un componente de flujo rapido con un tiempo de
residencia de 1,33 dias, que aporta aproximadamente el 30% al hidrograma y que probablemente se
debe a procesos de poca profundidad; y un componente de flujo lento con un tiempo de residencia de
58,32 dias y que aporta aproximadamente el 58% al cauce total del rio siendo ademas su componente
principal, el mismo que se asocia a procesos sub-superficiales y subterraneos.

En cuanto al rendimiento del modelo, evaluado mediante el indice de Nash (EF,), se obtuvo un
valor de 0,81 para el periodo de calibracion y de 0,75 para el periodo de validacion. En relacion al

Y, =0.113u, ; +

©)
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balance hidrico, el modelo tiene la capacidad de representar adecuadamente la produccion de
escorrentia, pues alcanza valores por sobre 97% del volumen observado para los periodos tanto de
calibracion como de validacion.

Sin embargo, a pesar de que el modelo anterior presenta un buen rendimiento, ademas de
proporcionar una interpretacion fisica, el modelo no puede ser utilizado para fines de prondstico
debido a que el retraso es igual a cero (6 = 0). Sin embargo, para dotarle al modelo de una capacidad
predictiva fue conveniente definir un retraso artificial de un dia (6 = 1), teniendo en cuenta que el
mismo puede afectar la descripcion fisica del sistema que el modelo proporciona.

Debido al cambio de ¢ fue necesario una reestimacién de los parametros de la TF, asi como
también, una nueva descomposicion. La nueva TF y su respectiva descomposicién de muestran en las
ecuaciones 10 y 11, respectivamente.

_0.2159(0.0001) —0.3016(0.0006)z * —0.0894(0.0001)z 2

u
! 1-1.6909(0.0001)z* +0.6949(0.0003)z 2 i (10)
0,0067 0.0657
=0,2159u ! U, u
Y = 7170,08652 " 107044z (11)

El cambio de 6 provoc6 una reduccion del rendimiento del modelo en el periodo de calibracién de
0,80 a 0,77 medido con el indice EF,, tal como se muestra en la Tabla 1. La tabla también muestra,
mediante el indice YIC, que el modelo [2 3 1] reduce la incertidumbre en la estimacion de los
parametros de la TF, tal como lo muestra la reduccién del indice de -0,92 a -4,33.

Una vez realizada la descomposicion, la ecuacion 11 fue expresada en forma estado-espacio e
introducida dentro del filtro de Kalman. La utilizacion del filtro mejoré el rendimiento del modelo
tanto de los caudales picos como de los caudales bajos. Los valores de EF, mejoraron de 0,77 a 0,83
para el periodo de calibracion y de 0,72 a 0,81 para el periodo de validacion. Ademas, la utilizacion de
filtro de Kalman permite la estimacion de la incertidumbre del prondéstico del modelo.

La Fig. 3 presenta el hidrograma resultante en un periodo de tiempo seleccionado de la etapa de
calibracion, ademas, en la misma figura muestra la franja de incertidumbre del modelo. Es importante
observar en la figura que la mayoria de las observaciones caen dentro de la franja de incertidumbre,
especialmente los caudales bajos. Sin embargo, también se observa que en los caudales bajos, la franja
de incertidumbre cae por debajo de 0, lo cual indica que el modelo presenta serias inconsistencias en la
descripcion del sistema precipitacién-escorrentia

Por otro lado, la Fig. 4 muestra el diagrama de dispersion para el periodo de validacién, en la
misma se puede observar que el modelo pronostica los caudales bajos con mayor eficiencia que los
caudales picos.

Considerando tanto los resultados estadisticos como los gréficos, el modelo DBM presenta un
rendimiento aceptable tanto en el periodo de calibracion como en el de validacion, con una reduccion
general de la calidad de las predicciones en el periodo de validacion, lo cual es muy normal en el
ambito de la modelizacion hidrolégica.

Finalmente, es importante mencionar que el caudal medio diario (observado) de la zona de
estudio difiere significativamente en los periodos de calibracion y validacion, lo cual sugiere un
potencial cambio del régimen de caudales en funcién del tiempo, que justificaria el bajo rendimiento
en el periodo de validacién. Sin embargo, con el uso del filtro de Kalman se reduce este efecto al
permitirle al modelo incorporar las nuevas caracteristicas de las observaciones mas recientes.
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Figura 3. Predicciones para la cuenca del Tomebamba en Matadero: hidrograma de caudales
observados y simulados (calibracidn).
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Figura 4. Diagrama de dispersion para el periodo de validacién.

5. CONCLUSIONES

El sistema de modelizacion DBM se ha sometido a un proceso de evaluacion de su capacidad de
prediccion considerando datos de una subcuenca altoandina. EI modelo DBM combina caracteristicas
de un modelo conceptual con las de un modelo caja negra de minado de datos.

Las predicciones obtenidas con el modelo DBM sugieren que la estructura DBM, por sus
caracteristicas intrinsecas, es capaz de adaptarse a los datos de la subcuenca de estudio permitiendo
inclusive una interpretacion fisica en funcion de la descomposicion de la TF.

Asi, el presente estudio reveldé que el rendimiento del modelo DBM fue aceptable con los
registros disponibles para el presente estudio; se ajusté aceptablemente al caudal observado en el
periodo de calibracidn sin reducir severamente su rendimiento durante el periodo de validacion. En
principio, esto alienta a pensar que si se dispone de un periodo adecuado de registros de unos pocos
afios, el sistema de modelizacion DBM se podria utilizar como una herramienta confiable para
diferentes analisis tales como el relleno de vacios en los registros observados y el prondstico de
caudales en sistemas en tiempo real.

Finalmente, el uso del filtro de Kalman, como técnica de asimilacion de datos, mejora la
capacidad predictiva del modelo DBM ademas de proporcionar la incertidumbre de las predicciones,
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lo cual constituye una herramienta trascendental en la toma de decisiones en el caso de eventos
extremos tales como inundaciones.
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