UNIVERSIDAD NACIONAL DE CORDOBA

FACULTAD DE CIENCIAS EXACTAS, FISICAS Y NATURALES

INFORME PRACTICA PROFESIONAL SUPERVISADA

R

’)_AA, D
=1

BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO

HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

Aplicacidn a las cuencas de los rios San Antonio (Cordoba) y Gualeguay (Entre Rios)

MARIA DE LOS ANGELES JUAREZ NIHOUL

TUTOR DOCENTE: Facundo José Alonso

TUTOR EXTERNO: Tomas Santiago Vaschalde

- 2016 -






Bases para el desarrollo de un método de adaptacion de un
modelo hidroldgico a diversos horizontes de prondstico
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Resumen

Un problema recurrente en la hidrologia de prondstico de crecidas consiste en la
incertidumbre asociada a la estimacidon de valores futuros de caudales asociados a
distintos horizontes de prondstico. Una de las fuentes del problema esta relacionada con
la calidad de los datos de calibracidn. Otra fuente estd vinculada a la incapacidad de los
modelos hidrolégicos de responder con igual precision frente a diversos escenarios de
modelacién. El presente trabajo puede ser dividido en dos grandes etapas. La primera de
ella consiste en la recopilacidon y procesamiento de la informacién hidroldgica disponible
sobre las cuencas de los rios San Antonio y Gualeguay. Dentro de esta misma etapa se
incluye el tratamiento llevado a cabo para depurar los datos, y obtener de esta manera,
series de variables de estado confiables y con calidad apropiada para poderlas emplear en

la siguiente fase del trabajo.

La segunda etapa se refiere a la calibracion de un modelo hidrolégico conceptual
concentrado, denominado Génie Rural (GR) para distintos escenarios y la comparacion
entre ellas empleando como herramienta la optimizacién multi-objetivo. Los resultados
indican que, con las herramientas empleadas no fue posible establecer un método
robusto de prondstico capaz de predecir con aceptable precision en los horizontes
practicados, pero sin embargo se infirid una cierta tendencia a converger en un Unico
juego de parametros capaz de alternar confiadamente entre los diversos escenarios de

prondstico con semejantes performances de las funciones objetivo obtenidas.



Basis for the development of a method of adapting of a
hydrological model to various forecast horizons

Application to the San Antonio river basin (Cordoba) and Gualeguay

(Entre Rios)

Abstract

A recurring problem in hydrology of flood forecasting is the uncertainty associated with
estimating future values of flow associated with different forecast horizons. One of the
source of the problem is related to the quality of the calibration data. Another source is
linked to the inability of hydrological models to respond with equal precision to various
modeling scenarios. This essay can be divided into two main stages. The first one consist
in the collection and processing of the hydrological information available of the San
Antonio river basins, and Gualeguay stream. Within of this stage it is included the
tratament carried out to depurate the data, and thereby obtain reliable series of state

variables with appropiate quality to use in the next phase of essay.

The second stage refers to the calibration of a concentrated conceptual hydrological
model, called Génie Rural (GR) for different scenarios and comparison between them
using as a tool the multi-objective optimization. The results indicate that, with the tools
used it was not possible to establish a robust forecasting method that can predict with
reasonable accuracy the practiced horizons, but nevertheless was observed a tendency to
converge in a single set of parameters able to confidently switch between the various

forecast scenarios with similar performances of the obtained objective functions.
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BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

1. INTRODUCCION

A pesar de que el agua constituye el recurso mas elemental y necesario para la vida,
todavia existen muchas incertidumbres en relacién a los procesos que gobiernan su
movimiento dentro de la hidrosfera. El sistema hidroldgico global es sumamente
complejo, debido a los multiples ambientes en que el agua interacciona, pasando por los
mas diversos estados.

El hombre ha enfrentado este complejo problema del movimiento del agua en el planeta a
través de modelos simplificados de la realidad. Los modelos matematicos son una de las
principales herramientas con que cuenta el hidrélogo para interpretar y simular el
comportamiento de una cuenca hidrografica.

La simulacion hidroldgica tiene aplicacion en las tres principales funciones de la hidrologia:
la prediccion, el proyecto y la planificacion. En cuanto a la prediccidén, una de las
principales aplicaciones se da en el campo del prondstico de crecidas a tiempo real. En
proyecto, los modelos se utilizan para estimar caudales de disefio de obras hidraulica.
Mientras que en planificacidn, se utilizan para realizar una estimacién de la disponibilidad
del recurso hidrico a mediano y largo plazo, andlisis de la variabilidad hidrolégica o
estudios sobre los cambios del uso de suelo, entre otras.

La bibliografia ha sido prddiga en publicaciones de modelos matematicos aplicados a la
hidrologia. La filosofia de construccion de los modelos hidrolégicos es variada, y su
aplicabilidad esta limitada a las condiciones para las cuales fue desarrollado, existiendo
una amplia gama que varia en complejidad. La estructura del modelo matematico
comprende un conjunto de valores constantes, denominados parametros, que controlan
los diversos procesos del modelo. Los valores de estos parametros, varian dependiendo de
la cuenca hidrografica de aplicacién.

Una de las etapas mas criticas en la aplicacion de modelos hidroldgicos esta asociada al
proceso de calibracién, es decir, la eleccién del juego de valores para los pardmetros que

mejor representen las condiciones locales de la cuenca hidrografica.
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Tradicionalmente, la calibracion de un modelo matematico se ha venido realizando en
forma manual. Pero en las ultimas décadas se han desarrollado, a nivel mundial, nuevos
métodos de calibracidn automdatica de modelos hidroldgicos, heredados del campo de la
optimizacidn. En esencia, la calibracién automdtica consiste en minimizar una expresién
matematica, denominada funcion objetivo, que cuantifica el error de simulacién.

Desde el advenimiento de las computadoras, los métodos de calibracién automatica han
ido progresando. Consisten bdsicamente en algoritmos desarrollados para encontrar el
valor éptimo de la funcidn objetivo.

Ahora bien, el éxito de la calibracién automatica no sélo depende del algoritmo empleado,
y de la funcion objetivo elegida, sino también de la performance del modelo hidroldgico
empleado, y de la calidad de los datos disponibles.

Los ultimos desarrollos en materia de optimizacién han tomado prestado conceptos de la
biologia para incrementar la variabilidad y la capacidad de busqueda, originando los
denominados métodos heuristicos. Entre estos métodos, se destaca el método de los
algoritmos genéticos (Holland, 1975) inspirados en los mecanismos de optimizacién de las
especies, sobre la base de la seleccién natural y supervivencia del individuo mas apto.
Estos métodos han demostrado notable eficiencia y representan un considerable ahorro

de consumo computacional.

En este informe se presenta, en primer lugar una recopilacién y procesamiento de datos
hidrologicos de la cuenca hidrografica del rio San Antonio y del Rio Gualeguay con el
propdsito de actualizar las series de lluvia, caudal y evapotranspiraciéon obtenidos en
trabajos antecedentes.

La informacidn recopilada fue procesada y analizada con el propésito de detectar valores
anormales como producto de diversas fuentes de error, a los fines de conformar series
confiables.

Posteriormente, con las series obtenidas se llevé a cabo la optimizacion del modelo

hidrologico de transformacion lluvia-caudal Génie Rural para dos horizontes de tiempo, 6
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y 12 horas mediante el método de calibracién global multi-objetivo, basado en algoritmos

genéticos, MOCOM-UA (Yapo et al., 1998).
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2. OBIETIVOS

2.1.

OBIJETIVO GENERAL

Estudiar la performance de un modelo hidrolégico para adaptarse a diversos horizontes de

prondstico, durante la operacidon de una cuenca monitoreada.

2.2,

OBIJETIVOS PARTICULARES

Recopilar informacion histdrica de lluvia, temperatura y niveles de la cuenca de los

rios San Antonio y Gualeguay.

Conformar una serie horaria actualizada de precipitaciéon, caudales vy

evapotranspiracion para la cuenca del rio San Antonio.

Analizar la confiabilidad de las series de datos obtenidas.

Realizar la calibracién multi-objetivo del modelo Génie Rural para la cuenca del rio

San Antonio y del rio Gualeguay.

Evaluar la performance de la modelacién a partir de las funciones objetivo.

Estudiar la capacidad del modelo de adaptarse a mas de un horizonte de

prondstico basado en la eleccidn del juego de pardmetros adecuado.

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 2-4



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

3. REVISION DE ANTECEDENTES

Durante esta practica se llevé a cabo un importante proceso de adecuacion de datos para
luego efectuar la calibracién automdtica de un modelo hidrolégico empirico de
transformacién lluvia-caudal en dos cuencas argentinas. En consecuencia, como parte de
la revision del estado del arte, se aborda inicialmente una introducciéon a la teoria de

modelos matematicos.

El proceso de calibraciéon automdtica de un modelo hidroldgico es un problema de la
optimizacién de modelos. Existe una gran variedad de métodos de optimizacién que se
han ido desarrollando para distintos problemas a optimizar. La Investigacién de
Operaciones ha incursionado en el campo de la optimizaciéon para un gran nimero de
casos particulares. Por esta razén, se presenta en esta tesis una introduccién de los

conceptos basicos que gobiernan el problema de la optimizacién de modelos.

Entre los métodos desarrollados para resolver problemas de optimizacion uno de los que
mayormente se adapta a los problemas de optimizacion de modelos hidroldgicos son los
Algoritmos Genéticos (AG). Dado que se trabajo con un algoritmo de calibracién
automatica basado en los AG, resulta necesario presentar una revisién general de los

conceptos asociados a los AG.

En este capitulo se encuentran numerosos extractos de la tesis de maestria del Mg. Ing.

Facundo José Alonso (2008).

3.1. MODELOS HIDROLOGICOS

Un sistema es un conjunto de elementos que interactdan entre si. Un modelo es una
representacion simplificada de un sistema real. Esta representacién puede hacerse en
forma fisica (modelo fisico), o bien, a través de una expresion matemadtica (modelo

matematico) de mayor o menor complejidad. De acuerdo a la Sociedad de Investigaciéon
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de Operaciones de Gran Bretafia y de Estados Unidos (Zoraida Omafia, 2006), la esencia

de la Investigacion de Operaciones es el uso de modelos.

Independientemente del origen o estructura del modelo, se entiende que el mismo
funciona correctamente si dado un conjunto de variables de entrada, genera la misma
salida que el sistema al cual representa. El proceso por el cual un modelo imita al sistema
se denomina simulacién. Se dice que el modelo simula un proceso que ocurre en el
sistema. Un modelo captura caracteristicas selectas de un sistema, proceso o realidad, y

luego las combina en una representacion abstracta del original.

El conjunto de cantidades fijas que caracteriza al sistema recibe el nombre de pardmetros
del sistema (Tucci, 2006). Los pardmetros de un sistema, normalmente no pueden
medirse, razén por la cual deben estimarse. Por el contrario, las variables del sistema en
general son cantidades que pueden ser medidas, al menos en forma aproximada, y
ademads, como su nombre lo indica, varian durante el proceso. Existen tres tipos de
variables: las variables de entrada, las de salida y las de estado. Estas ultimas, definen el

estado del sistema (Bertoni, 2003).

A los fines de ejemplificar los conceptos anteriores, bastaria considerar la cuenca
hidrografica como el sistema en el cual ocurre el proceso de transformacién lluvia a
caudal. Este proceso, a su vez, involucra principalmente los procesos de retencion,
infiltracidon, evaporacién, escurrimiento superficial y flujo en canales. El modo de
ocurrencia de cada uno de estos procesos estara gobernado por ciertos parametros de la
cuenca, como son el coeficiente de rugosidad, la permeabilidad del suelo, la pendiente de

la cuenca, etc.

En consecuencia, el hidrograma generado a la salida de la cuenca (salida del sistema),
depende de las variables de entrada a la cuenca (entrada al sistema), que es la
precipitacion, y de los parametros que caracterizan al sistema. Por esta razén, todo

modelo deberia involucrar en su estructura, al menos los pardmetros mas significativos
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numéricamente que caracterizan el sistema que representa. La lluvia puede ser medida y
también el caudal escurrido, aunque sea en forma aproximada. Sin embargo, los
parametros no pueden medirse en forma directa. Normalmente se procede a estimar
estos parametros en funcién de ciertas caracteristicas observables. El gran desafio en la
modelacién matemadtica de un sistema se basa en la estimacion de los pardmetros que lo

caracterizan.

Estos pardmetros estimados y las variables de entrada medidas, se agregan al modelo y se
simula el proceso que ocurre en el sistema, obteniendo, como resultado, las variables de
salida. Las variables simuladas de salida deberian coincidir con las medidas, al menos
dentro del rango de aplicacidon del modelo. En general, no se logra tal coincidencia, por lo
cual es necesario modificar sensiblemente los valores de los parametros hasta lograr un
resultado aceptablemente cercano al buscado. Esta técnica de ajustar los parametros del
modelo recibe el nombre de calibracién del modelo matematico (Bertoni, 2003). El éxito
de un modelo hidrolégico conceptual de transformacion lluvia-caudal depende en gran

medida de la bondad de su calibracion (Duan et al., 1992).

El error cuantitativo de la simulacién puede medirse pues con una funcidén que dependa
de la diferencia numérica entre el hidrograma simulado y el observado. A esta funcidn se
la denomina funcién objetivo (FO). De la mano de los objetivos, aparecen las restricciones,
que consisten basicamente en las limitaciones asociadas a la aplicacién misma del modelo,
normalmente representado por un intervalo de validez de las diversas variables y
parametros que intervienen en el problema. Sin embargo, existen ciertas variables que no

estan sujetas a restricciones.

En sintesis, las FO son expresiones matematicas que cuantifican el error de simulacion de
un modelo, como la diferencia entre los valores medidos y los simulados por el modelo. El
proceso de calibracion de un modelo consiste en estimar los valores de los pardmetros
gue minimiza el valor de la funcidon objetivo, dentro del limite definido por las

restricciones. Debido al papel protagénico que desempena la funcidon objetivo en el
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proceso de calibracién automadtica de modelos matematicos, mas adelante se presenta

una secciéon dedicada a las funciones objetivo.
3.2. SISTEMAS, CONCEPTOS Y CLASIFICACION

Se entiende por sistema a toda estructura, esquema o procedimiento real o abstracto que,
en un tiempo de referencia dado interrelaciona una entrada, causa o estimulo de energia,
materia o informacidn con una salida, efecto, o respuesta de energia, materia o

informacioén (Bertoni, 2003).
Matematicamente se puede representar un sistema como:
Y(O) = (O X0 (3-1)

Donde:

y(t)es la funcién de salida

u(t)es la funcion que representael proceso

X(t) es la funcion de entrada

y w vincula la funcion de entrada con la del proceso

Los distintos tipos de problemas derivados del andlisis de sistemas se asocian
principalmente a la incégnita planteada. Segun este criterio, los problemas pueden

clasificarse en (Bertoni, 2003):

a- de prediccion, en los cuales la incégnita es la salida y(t)
b- de identificacidn, cuya incdgnita es la funcidn que representa el proceso m(t).
c- de deteccion, que tienen por incdgnita la entrada x(t).

d- de sintesis, donde la incégnita es el sistema mismo.
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El problema de sintesis es poco comun y el mds dificil de imaginar. En este tipo de
problemas, se presenta el desafio de disefiar el sistema mismo, con el objetivo de que
para una cierta entrada se obtenga una determinada salida, conociendo la funcién de los
procesos que ocurren en el sistema. Por ejemplo, el proyectista de un sistema de drenaje
urbano, que debe modelar una cuenca, con sus materiales, pendientes, etc, se enfrenta a

un auténtico problema de sintesis.

Los sistemas pueden clasificarse como Lineales, cuando la salida de un proceso es lineal a
la entrada, o No lineales, cuando no lo sea. Los lineales cumplen con las propiedades de

proporcionalidad y superposicion.

Pueden ser Concentrados o Distribuidos, de acuerdo a que las variables que intervienen
en el proceso que ocurre en el sistema, no varien en el espacio, o si lo hagan,

respectivamente.

También pueden clasificarse entre Continuos y Discretos. Siendo los primeros aquellos
sistemas cuyos procesos incluyen variables de variacién continua, y los segundos, cuyos

procesos incluyen variables de variacién discreta.

Finalmente, se habla de los sistemas Causales y No causales. Siendo los causales aquellos
sistemas en los cuales el efecto ocurre en un tiempo posterior o en el mismo tiempo que
la causa que le dio origen. No causales son aquellos en los cuales lo hacen en un tiempo

anterior.

3.3. EL SISTEMA HIDROLOGICO

De los innumerables sistemas que ofrece la naturaleza, en particular nos interesa el
denominado: ciclo hidrolégico (Figura 3.1.), considerado el concepto fundamental de la
hidrologia. De acuerdo con la clasificacidn mencionada anteriormente, se puede decir que
el Ciclo Hidrolégico, constituye un sistema de tipo no lineal, distribuido, continuo y casual.

Como se verd posteriormente, las limitaciones inherentes al hombre obligan a representar
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el alto grado de complejidad que propone la naturaleza mediante un modelo lineal,

concentrado y discreto.

Como todo ciclo, no tiene principio ni fin, y su descripcidn puede comenzar en cualquier

punto, se elige arbitrariamente un punto de comienzo para su explicacién.

Condensacion

Wl i

Transpiracion

Figura 3.1. El ciclo hidroldgico (CONICYT, 2007).

El agua que se encuentra sobre la superficie terrestre o muy cerca de ella se evapora bajo
el efecto de la radiacién solar y el viento. El vapor de agua, que asi se forma, se eleva y se
transporta por la atmdsfera en forma de nubes hasta que se condensa y cae hacia la tierra
en forma de precipitacién. Durante su trayecto hacia la superficie de la tierra, el agua
precipitada puede volver a evaporarse o ser interceptada por las plantas o las
construcciones, luego fluye por la superficie hasta las corrientes o se infiltra. El agua
interceptada, mas una parte de la infiltrada y de la que corre por la superficie se evapora
nuevamente. De la precipitacidon que llega a las corrientes, una parte se infiltra y otra llega
hasta los océanos y otros grandes cuerpos de agua, como embalses y lagos. Del agua
infiltrada, una fraccién es absorbida por las plantas y posteriormente es transpirada, casi
en su totalidad, hacia la atmdsfera, y otra fluye bajo la superficie de la tierra hacia las
corrientes, el mar u otros cuerpos de agua, o bien hacia zonas profundas del suelo

(percolacion) para ser almacenada como agua subterranea y después aflorar en
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manantiales, rios o el mar. Una parte de esta agua es nuevamente evaporada, y asi

comienza nuevamente el ciclo hidrolégico.

3.4. EL PROCESO DE TRASNFORMACION LLUVIA-CAUDAL

El ciclo hidrolégico descrito anteriormente, se desarrolla a nivel global, alimentado por
una innumerable cantidad de subprocesos que ocurren en forma simultanea en todo el
planeta. En la ingenieria hidrolégica, rara vez interesa un estudio global del ciclo
hidrolégico. En cambio tiene mucha aplicacién el estudio hidroldgico de cuencas, dentro
de la cuales ocurre el proceso de transformacién lluvia-caudal. En otras palabras, la
ingenieria hidroldgica, prefiere estudiar el proceso por el cual el agua de lluvia que cae
sobre la cuenca, se mueve sobre y dentro de ella, generando hidrogramas de flujo

subterraneo y superficial, cuyos voliumenes y picos totales interesa conocer.

El escurrimiento se define como el agua proveniente de la precipitacién que circula sobre
o bajo la superficie terrestre y que llega a una corriente para finalmente ser drenada hasta
la salida de la cuenca. El agua proveniente de la precipitacion que llega hasta la superficie
terrestre, una vez que una parte ha sido interceptada y evaporada, sigue diversos caminos
hasta llegar a la salida de la cuenca. Conviene dividir estos caminos en tres clases:
escurrimiento superficial, escurrimiento subsuperficial y escurrimiento subterrdneo. La

Figura 3.2. ilustra el proceso.

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 3-11



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

< Precipitation _a
evaporation T T
T evaporation evaporation
lranspiralion
||
Vegetation |-stemflow &y - Water body
throughfall flood .
infiltration '
capillary rise overland flow
interflow
. “ . baseflow -
percolahon capullary nse -7
rechal E:
Groundwater VI 9
aquifer
v
Watershed
discharge

Figura 3.2. Modelo hidroldgico de transformacién lluvia-caudal (HEC-HMS, 2000).

Una vez que la precipitacion alcanza la superficie del suelo, se infiltra hasta que las capas
superiores del mismo se saturan. Posteriormente, se comienzan a llenar las depresiones
del terreno vy, al mismo tiempo, el agua comienza a escurrir sobre su superficie. Este
escurrimiento, llamado flujo en la superficie del terreno, se produce mientras el agua no
llegue a cauces bien definidos (se entiende por cauces definidos a aquellos que no
desaparecen entre dos tormentas sucesivas). En su trayectoria hacia la corriente mas
préxima, el agua que fluye sobre el terreno se sigue infiltrando, e incluso se evapora en
pequefias cantidades. Una vez que llega a un cauce bien definido se convierte en

escurrimiento en corrientes.

El flujo sobre el terreno, junto con el escurrimiento en corrientes, forma el escurrimiento
superficial. Una parte del agua de precipitacion que se infiltra escurre cerca de la
superficie del suelo y mas o menos paralelamente a él. A esta parte del escurrimiento se le
llama escurrimiento sub-superficial; la otra parte, que se infiltra hasta niveles inferiores al

freatico, se denomina escurrimiento subterraneo.
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De los tres tipos de escurrimiento, el superficial es el que llega mds rapido hasta la salida
de la cuenca. Por ello estd relacionado directamente con una tormenta particular y
entonces se dice que proviene de la precipitacidon en exceso o efectiva y que constituye el
escurrimiento directo. El escurrimiento subterraneo es el que de manera mas lenta llega
hasta la salida de la cuenca (puede tardar afios en llegar), y, en general, dificilmente se le
puede relacionar con una tormenta particular, a menos que la cuenca sea demasiado
pequeiia y su suelo muy permeable. Debido a que se produce bajo el nivel fredtico, es el
Unico que alimenta a las corrientes cuando no hay lluvias y por eso se dice que forma el

escurrimiento base.

El escurrimiento sub-superficial puede ser casi tan rdpido como el superficial o casi tan
lento como el subterrdneo, dependiendo de la permeabilidad de los estratos superiores
del suelo; por ello es dificil distinguirlo de los otros dos. Cuando es relativamente rapido se
le trata junto con el escurrimiento superficial, y cuando es relativamente lento se le

considera parte del subterraneo.

La clasificacidon anterior, aunque ilustrativa, no deja de ser arbitraria. El agua puede
comenzar su viaje hacia la corriente como flujo superficial e infiltrarse en el camino,
terminando como escurrimiento sub-superficial o subterrdneo. A la inversa, el
escurrimiento sub-superficial puede emerger a la superficie si en su camino se encuentra
con un estrato muy permeable que aflora en una ladera (vertiente). Lo importante en
realidad es la rapidez con que una cuenca responde a una tormenta, pues esto es lo que

determina la magnitud de las correspondientes avenidas.

3.5. MODELOS, CONCEPTOS Y CLASIFICACION

Un modelo es una representacion simplificada de un sistema real. Existen basicamente
tres tipos de modelos, segln su naturaleza. El modelo fisico, que es una maqueta a escala
gue se construye a los fines de representar fisicamente el fendmeno o proceso. El modelo

analdgico, es la representaciéon de un sistema fisico (prototipo), por un sistema fisico
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andlogo, de modo que su comportamiento simule de forma aproximada (o exacta) el del
prototipo. Un ejemplo de modelos analdgico tipico de la hidrologia, es la simulacién del
flujo de agua en un cauce (o a través de un medio poroso), mediante el flujo de una
corriente eléctrica en un circuito compuesto por resistencias y condensadores.
Finalmente, el modelo matemadtico, consiste en un sistema de ecuaciones o formulaciones
matemadticas que representan el sistema en estudio. Estos ultimos, se han convertido en
una poderosa herramienta de trabajo, fundamentalmente desde el vertiginoso desarrollo

computacional que se comenzod a verificar en las Ultimas décadas.
Algunas de las ventajas principales asociadas al uso de modelos matematicos son:

1) Permite estudiar y experimentar en las complejas relaciones e interacciones que

existen y ocurren en el interior de un sistema real.

2) Permite experimentar sobre un sistema que puede no existir en la realidad (de

otra manera seria imposible) y en este caso asiste a la decisién de construirlo o no.
3) Se ahorra tiempo y dinero, y se evitan riesgos.

4) Se logra independencia de la duracién real del evento. Por ejemplo se puede
simular procesos muy largos como muy cortos. Por ejemplo, se simula en pocos
minutos una crecida ocurrida sobre una cuenca, que en la realidad podria tardar

dias en manifestarse.

5) Se puede estudiar cdmo reacciona el sistema al introducir variantes, sin correr

riesgos (estudio de sensibilidad).

6) Se puede aplicar para verificar soluciones analiticas (por ejemplo, mediante la
metodologia denominada de Montecarlo). Ofrece mayor facilidad para estudiar

sistemas dindmicos y no deterministicos.
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Con respecto a este tema, cabe aclarar que el andlisis cuantitativo que resulta de la
aplicacion de un modelo matematico, no reemplaza, sino que complementa al cualitativo,
producto del sentido comun y la experiencia del modelador. Los modelos cuantitativos

auxilian, pero no sustituyen a los encargados de tomar decisiones.

Un modelo matematico representa a un sistema de modo simplificado. En dicha
simplificacion que se hace de la realidad, se conservan algunas caracteristicas propias del
sistema, y evidentemente, otras, se pierden. Estas caracteristicas pueden ser, por
ejemplo, la linealidad, su propiedad de ser concentrado o distribuido, etc. En base a esto,
podria pensarse para los modelos, una clasificacion semejante a la que se realizd con los

sistemas.

Sin embargo, no necesariamente un sistema de ciertas caracteristicas es representado con
un modelo de las mismas caracteristicas. En efecto, por definicion un modelo matematico
es mas simple que el sistema real al cual representa. La funciéon que cumple el modelo, es
convertirse en una herramienta que represente al sistema real pero del modo mas simple
posible. Esta simplificacién, que facilita la modelacidn, se realiza a expensas de sacrificar
algunas propiedades del sistema. Asi, por ejemplo, un sistema no lineal puede
representarse mediante un modelo lineal. Tal es el tipico caso del hidrograma unitario. El
sistema genera una transformacion lluvia-caudal no lineal, sin embargo el modelo del
hidrograma unitario si lo es. Otro de los muchos ejemplos que podrian citarse es el
modelo de las ecuaciones de Saint Venant, que representa el flujo a superficie libre en una
formulacidn matematica unidimensional, aunque el flujo a superficie libre, naturalmente,
es tridimensional. Por ultimo, resulta ilustrativo citar el caso de la lluvia. En el sistema real,
la lluvia cae en forma continua, sin embargo, en un modelo, la lluvia es incorporada como
una variable de entrada que se computa en forma discreta, ya que la misma se mide a

intervalos de tiempo mediante los pluvidgrafos.

De acuerdo a la funcién que cumple el modelo, y a la filosofia que subyace el desarrollo

del mismo, el grupo EURYDICE 92 (Chocat, 1997), los clasifica del siguiente modo:
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a. Segun el propdsito del modelo:

- Modelos Cognitivos

- Modelos Previsionales

- Modelos de toma de decision
- Modelos normativos

b. Segun la concepcién planteada en su formulacién:

- Modelos axiomatico o heuristico

- Modelos deterministico o estadistico (o estocastico)
- Modelos reduccionista u holistico

- Modelos empirico o conceptuales

- Modelos global o distribuido

Los Modelos Cognitivos, tienen por objeto dar una explicacion del funcionamiento o
estado del sistema. Dentro de los modelos cognitivos, pueden diferenciarse dos grupos,
gue son los modelos explicativos y los descriptivos, de acuerdo a que permitan o no,
respectivamente, comprender la influencia de las variables de entrada sobre las de salida.
Por ejemplo, en la representacion de las pérdidas por infiltracidn, el modelo de Richard, es
mucho mas explicativo que el modelo de Green y Ampt o que el de Horton. Pero, a su vez,
estos ultimos son mas explicativos que el modelo del “indice Phi”. Es importante destacar

gue el mayor niumero de los modelos empleados en hidrologia son de tipo Cognitivo.

Los Modelos Provisionales, tienen por objeto prever y simular el estado de
funcionamiento de un sistema. Los Modelos de Toma de Decision, se emplean para
determinar las variables de entrada (o de concepcién) a proveer al modelo para obtener
las variables de salida conocidas y previamente impuestas. Los Modelos Normativos,
tienen por objeto establecer las normas que relacionan la entrada y la salida. Formulan las
relaciones que deben existir para que, con cierta entrada, se obtenga una salida también
conocida. Se diferencian de los sistemas cognitivos en que estos modelos no analizan el

proceso.
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Los modelos axiomdticos son aquellos que se desarrollan partiendo rigurosamente de los
principios y reglas que dominan el sistema, basados en hipdtesis sobre el mismo. Los
modelos heuristicos plantean principios que reflejan parcialmente el comportamiento del

sistema que luego articulan en forma aproximada para obtener el modelo.

Un modelo deterministico es aquel que produce siempre una misma salida para una cierta
entrada. Es decir que no presentan aleatoriedad sus variables (Chow, 1994). Un modelo
estadistico, es aquel en el cual las salidas son aleatorias. Cuando en un modelo la
probabilidad de ocurrencia de sus variables es tenida en cuenta, o bien, el concepto de
probabilidad es introducido en el modelo mismo, se dice que el modelo es de naturaleza
estadistica (Clarke, 1973). Cuando el proceso evoluciona en el espacio y en el tiempo de
un modo que es parcialmente predecible y parcialmente aleatorio se denomina
estocdstico (Chow, 1994), entonces el modelo que lo representa manifiesta una estructura

parcialmente deterministica y parcialmente aleatoria y se denomina también estocastico.

La mayoria de los procesos hidroldgicos son de tipo estocasticos, y dan nacimiento a una
rama importante de la hidrologia denominada Hidrologia Estocdstica. Cuando una variable
de salida de un modelo hidrolégico tiene un grado de aleatoriedad, un problema de rutina
para la hidrologia estocastica es identificar en que grado influye su componente aleatorio
y en qué grado su deterministico (Chow, 1994). Si la influencia del componente
probabilistico no es significativa, es apropiado un modelo de tipo deterministico; pero si
tiene importancia significativa, sera necesario un modelo de tipo estocastico, pues de lo
contrario, la salida real serd muy distinta a la salida Unica que arrojaria el modelo

deterministico.

Es importante destacar que, un modelo de tipo deterministico, puede tener variables de
entrada o salida de tipo aleatorias, y que un modelo estocastico, puede tener variables
deterministicas. Un ejemplo de esto, es un modelo deterministico que arroja para cada
valor de entrada P (lluvia), su correspondiente valor de salida Q (caudal). Aln cuando Py

Q son variables aleatorias, el modelo de transformacion lluvia-caudal es deterministico.
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El enfoque Reduccionista (también llamado microscdpico, mecanicista o de caja blanca),
incluye aquellos modelos que se desarrollan a partir de descomponer previamente el
sistema real en muchos microprocesos, y luego se formula el modelo teniéndolos a todos
en cuenta. En esencia se trata de un proceso de diferenciaciéon e integracion. Por ejemplo,
las ecuaciones de Saint Venant. Mientras que el enfoque Holistico (o macroscdpico, o de
caja gris, o conceptual), consideran el sistema en su conjunto, y se desarrolla el modelo

basado en el comportamiento global del mismo. Por ejemplo, el modelo de Muskingum.

Los modelos Empiricos (o de caja negra) se basan en la experimentaciéon. Pueden no
guardar relacién alguna con los fendmenos fisicos y conceptuales del proceso analizado. El
Unico criterio de formulacion consiste en reducir las diferencias entre las variables
observadas y las calculadas. Los modelos conceptuales (o de enfoque tedrico), en cambio,
se apoyan sobre el concepto de abstraccion y el de razonamiento. En este caso el modelo
es construido a priori, sobre un andlisis tedrico, y la experimentacién posterior contribuye

a validar el modelo.

Los modelosconcentrados (o globales, o puntuales, o de orden cero), no consideran la
variacion espacial de los parametros y las variables. Por ejemplo el método de la Curva
Numero de infiltracion del SCS. Los modelos distribuidos (o de malla, o matriciales, o de
discretizacion espacial) consideran la heterogeneidad del cuadro fisico modelado. Pero
siempre es necesario realizar alguna discretizacidén sobre el dominio para poder analizar la
variacion dentro del campo de estudio. Esta discretizacion acota su concepcién de

distribuidos.

3.6. EL MODELO LLUVIA-CAUDAL

Tal como ha sido indicado anteriormente, el proceso de transformacion lluvia caudal, es
sumamente complejo y requiere de una abstraccién a través de un modelo que
simplifique suficientemente el sistema como para poder simular conceptualmente sus

partes.
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Dentro del proceso de transformacién lluvia-caudal pueden identificarse dos procesos
claramente independientes desde el punto de vista conceptual, como son el proceso de
produccién y el de transferencia. El primero, esta asociado al mecanismo por el cual sélo
una parte de la precipitacion llega en forma rdpida a la salida de la cuenca, ya que el resto
gueda retenido, se evapora o se infiltra y llega a la salida de la cuenca, pero ya como flujo
subterrdneo. El segundo, esta relacionado con el recorrido que el agua realiza desde los

distintos puntos de la cuenca hasta la salida de la misma.

En sintesis, el componente de produccién en un modelo de transformacion lluvia-caudal
se encarga de estimar el porcentaje del volumen total caido sobre la cuenca como
precipitacion que se convierte en caudal a la salida de la misma. Por su parte, el
componente de transferencia se ocupa de establecer la forma en la cual llega repartido en
el tiempo ese volumen a la salida de la cuenca, obteniendo asi, el hidrograma de

escurrimiento directo en la seccién de salida de la cuenca.

En cuencas intermedias y grandes, para realizar el analisis del proceso de transformacion
lluvia caudal, normalmente, se subdividen en sub-cuencas. Entonces, se determina el
hidrograma de salida de cada sub-cuenca y luego, se transita la creciente hasta las salida
de la cuenca. Este proceso se denomina transito de creciente. Esto es, el proceso por el
cual el caudal de agua a la salida de la sub-cuenca viaja hacia aguas abajo del rio,
alterdndose el hidrograma de una seccién del mismo, a la seccidn siguiente. Para este tipo
de casos se implementan los modelos de transito de crecientes. Los mismos tienen por
objetivo calcular el hidrograma en una seccidn del rio, conociendo el hidrograma en otra

seccidn, aguas arriba del mismo.

Hasta la actualidad, se ha desarrollado un gran nimero de modelos aplicados a estos
procesos, barriendo un campo que abarca desde modelos simples de producciéon o
transferencias a modelos mas complejos que comprenden ambos procesos, mas el de
transito de crecidas. En esta prdctica se utilizé el modelo Génie Rural (GR) de Charles

Perrin et al,2007.
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3.7. OPTIMIZACION — CONCEPTOS GENERALES

La optimizacion de modelos matematicos, tradicionalmente ha sido tomada como una de
las etapas de un proceso mas amplio, que se ha dado en llamar la Investigacién de
Operaciones, la cual se refiere a la conduccién y coordinacién de operaciones (o
actividades) dentro de una organizacion. Actualmente, el campo de la optimizacién ha
crecido tanto que puede tratarse como un campo de investigacién en si mismo, que
cumple la funcién de desarrollar herramientas que sean Utiles en un proceso mas

complejo, que le otorga utilidad real.

El proceso involucrado en la Investigaciéon de Operaciones comienza por la observacidon
cuidadosa y la formulaciéon del problema incluyendo la recoleccion de los datos
pertinentes. El siguiente paso es la construccién de un modelo cientifico (por lo general
matematico) que intenta abstraer la esencia del problema real. En este punto se propone
la hipétesis de que el modelo es una representacion lo suficientemente precisa de las
caracteristicas esenciales de la situacién como para que las conclusiones (soluciones)
obtenidas sean validas también para el problema real. Después, se llevan a cabo los
experimentos adecuados para probar esta hipdtesis, modificarla si es necesario y
eventualmente verificarla. Con frecuencia este paso se conoce como validacién del
modelo. A continuacidn se analizan alternativas de decisién, y se procura seleccionar la
solucién optima al problema planteado a partir de un criterio de jerarquia previamente
establecido. Finalmente, se realiza la toma de decisién e implementacién de las medidas

adoptadas, en funcidn de los resultados de la modelacion.

Resumidamente casi todos los autores (Castillo et al.,, 2002; Zoraida Omaiia, 2006)
parecen coincidir con estas etapas, cuyo orden no es necesariamente el mencionado
arriba, sino que las etapas se van desarrollando en paralelo y retroalimentandose unas
con otras. Conviene remarcar que una de las caracteristicas principales de la investigacion

de operaciones es la de intentar encontrar una mejor solucion (llamada solucidon éptima)
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para el problema bajo consideracién. Se dice una mejor solucién, y no la mejor solucion,

porque pueden existir muchas soluciones que empaten como la mejor.

3.7.1. METODOS DE OPTIMIZACION

Las metodologias de optimizaciéon nacen de la mano de la Investigacién de Operaciones,
por lo cual tienen un origen comun como ciencia aplicada. La mayoria de los textos
introductorios a la Investigacion de Operaciones describen un desarrollo histérico
parecido de esta ciencia. Informacidn mas detallada se puede encontrar en literatura

especializada (Alonso, 2008).

A los fines de este informe interesa senalar los avances que se han logrado desde la
década de los sesenta, en cuanto a los conocidos como métodos heurisitcos. Estos se
aplican a aquellos problemas de optimizacién que no pueden ser abordados por métodos
exactos, ya sea, por su alto grado combinatorio o por la dificultad de generar un modelo
basado en programacion matematica que represente exactamente una situacién real. En
los primeros tiempos se generaron métodos orientados especificamente a la resolucion de
cada problema, pero a partir de la década del 80, se han generado una familia de métodos
conocidos como meta-heuristicos que ahora tienen la capacidad de ser aplicables a
problemas de diversa naturaleza. Es decir, una misma plantilla algoritmica puede ser

utilizada para resolver problemas que provienen de diversos sectores.

Los métodos meta-heuristicos mds conocidos son: Busqueda Tabu, SimulatedAnnealing,
Algoritmos Genéticos, Redes Neuronales, Métodos basados en Trayectoria de Hormiga y
Métodos basados en Inteligencia Artificial. En este informe, sdélo se profundiza el método
de los Algoritmos Genéticos (AG). Una explicacién detallada de cualquiera de estos
métodos, pueden encontrarse en la literatura especializada (Palahi y Pukkala, 2004; Kuri y

Galaviz, 2002, Viveros et al., 1998; USACH, 2007, entre otros).

El formato general del problema de optimizacién abordable mediante métodos

heuristicos es el siguiente: La funcion f(x), es una funcion matematica que se desea
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minimizar y las soluciones posibles deben pertenecer a un espacio W, los métodos de
busqueda heuristica recorren el espacio W tratando de identificar la solucién que genera
el mejor valor para f(x), el menor en la caso de minimizaciéon o el mayor en el caso de

maximizacion.
3.7.2. GENERACION DE NUMEROS ALEATORIOS

Los métodos heuristicos constituyen la propuesta de los nuevos paradigmas
computacionales de optimizacién, entre los cuales se encuentran los métodos de los
algoritmos genéticos. La mayoria de estos métodos tienen entre sus rutinas la generacién
de nuimeros aleatorios con distintas distribuciones probabilisticas (Goldberg, 1989, Duan
et al., 1992, Yapo et al., 1998, Vrugt et al., 2003, Viveros, et al. 1998). Se presentardn en
este informe solamente los métodos clasicos de generacién de numeros aleatorios con
distribucién uniforme. Para generar niumeros con distintas distribuciones probabilisticas,
se recurre al método de Montecarlo, desarrollado principalmente por Stan Ulam y John
Von Neumann, por el afio 1944, cuya presentacion formal puede encontrarse, entre otros,

en Eckhardt (1987) y Herring y Palmore (1989).

La generacién de variables aleatorias tiene un rol preponderante en el proceso de
simulacidn. Para generar variables aleatorias es necesario contar con un generador de
numeros aleatorios. Para que un numero sea considerado aleatorio, debe tener las
siguientes caracteristicas (UROU, 2006): 1) Distribucion Uniforme. Lo que significa que
cualquier nimero que pertenezca al rango de interés debe tener la misma chance de
resultar sorteado. 2) No exista Correlacion Serial. Lo que significa que la aparicién de un
numero no afecta de ninguna manera la chance de aparecer de otro nimero o de si

mismo. Existen pruebas para comprobar que un generador cumpla estas dos condiciones.

La forma mas perfecta de generacién de numeros aleatorios es a través de algin modelo
fisico, como por ejemplo la ruleta, que es el modelo por excelencia. También pueden
conseguirse numeros aleatorios a través de tablas que han sido construidas con modelos

fisicos (en 1955 la compaiia RAND publicé una tabla con un millén de numeros
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aleatorios). Matemdaticamente, se puede mencionar dos formas diferentes de generar

numeros aleatorios:

1) Métodos de generacion aleatoria. En base a algun circuito o caracteristica de la
maquina se generan numeros que son totalmente aleatorios. EI método basicamente
consiste en interrumpir un proceso uniforme en forma aleatoria (que es esencialmente lo

que ocurre cuando la bola cae en un casillero de la ruleta).

2) Numeros pseudoaleatorios. Se generan a través de una formula e imitan los valores de
una variable aleatoria. Se llaman pseudoaleatorios porque se obtienen realizando un
conjunto de operaciones sobre el nUmero generado antes (recurrencia) por lo que no son
realmente aleatorios segin lo expuesto previamente. A pesar de esto muchos de los
métodos de generacion de numeros pseudoaleatorios se comportan correctamente y
pasan todos los tests como si fueran una variable aleatoria. Presenta la gran ventaja de ser

un método muy veloz y barato y la mayor desventaja es que son de periodo finito.

En 1950, Von Neumann propuso el conocido Método de Centros de Cuadrados. El mismo,
se basa en tomar un nimero, elevarlo al cuadrado y tomar los digitos del centro como
nuevo numero, luego repetir el procedimiento. Por ejemplo, el nimero de 4 digitos: 2061,
elevado al cuadrado resulta en 4247721, del cual los cuatro nimeros centrales son: 2477,
gue elevado al cuadrado resulta en (16135529, y asi sucesivamente. La desventaja es que
la secuencia generada por lo general es corta. El ejemplo anterior luego de 34 nimeros
degenera a 0; y si en lugar de empezar con 2061 se inicia con 2500, se repite 2500 en la
primer iteracion (y por lo tanto, en todas las restantes). Aun asi si se toman nimeros muy

largo se puede llegar a secuencias de 100.000 numeros diferentes.

En 1951, Lehmer propuso el Método Congruencial Lineal, que se ha convertido en el
generador pseudo-aleatdrio estandar (Herring y Palmore, 1989), ya que es el método

utilizado por excelencia, y se basa en la siguiente recurrencia (Eckhardt, 1987):

Z,=(A*Z,_, +C)modM (3-2)
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Donde: Zi es el i-ésimo nimero de la secuencia. A, Cy M son parametros que pueden ser
ajustados por conveniencia y para asegurar la naturaleza pseudo-aleatoria de la secuencia.
Por ejemplo, el médulo M, es normalmente tomado como la longitud de la palabra de la
computadora, y el multiplicador A, se elige para producir tanto un periodo largo de la
secuencia pseudo-aleatoria, como para asegurar buenas propiedades estadisticas. La

expresion y=z (mod m), significa que existe un entero k tal que mk=y-z.

La ecuacién 3-2, puede ser llevada sencillamente a la forma:
Z,=A+Z_ +C—[(AxZ_ +C)IM]*M (3-3)

Donde la notacidn: [x] significa el mayor entero menor o igual a x, y se puede demostrar

por inducciéon completa (UROU, 2006) que:

Z, =z, A" +(A"~1)/(A-1)C Jmod M (34)

Si se quieren obtener nimero Uniformes (0,1) se normaliza el resultado dividiendo por el

maédulo: Ui = Zi /M.

A continuacion se presentan dos ejemplos:

a) Para los valores: A=3,C=0, M =5y Z0 = 4; se obtiene la serie: 2,1,3,4,2,1,...
b) Para los valores: A=3,C=0, M =9y Z0 = 4; se obtiene la serie: 3,0,0,...

Se desprende de estos ejemplos que, en este método, si se repite un nimero ya se repite
toda la secuencia. Presenta la ventaja de consumir poca memoria y ser tener gran
velocidad de cédlculo. Ademas, es muy facil volver a generar la misma secuencia guardando

un solo numero, ya que alcanza con partir de la misma semilla Z,.

Es muy importante la eleccidn de las constantes A, C, M y la semilla Zy ya sea para la
velocidad de generacién como sobre todo para el largo de la secuencia. En la practica para

aumentar la velocidad de célculo se suele tomar M=a° donde a es el nimero base de

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 3-24



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

operacion de la maquina, por lo que en maquinas binarias a=2, esto permite calcular muy
facilmente el resto y efectuar la normalizaciéon a U(0,1) operando con desplazamientos y

no con divisiones y multiplicaciones.

Con respecto al largo del periodo de la secuencia siempre sera menor o igual a M y es
deseable obtener el largo méximo (o sea M) aunque no siempre es posible. Cuando se

obtiene largo maximo se dice que el método es de Periodo Completo.
Se distinguen dos casos segun el valor de C.

Si C =0, se llama MétodoCongruencial Multiplicativo Puro.
Si C # 0, se llama MétodoCongruencial Multiplicativo Mixto.

3.8. ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos (AG) fueron desarrollados por John Holland, sus colegas, y sus
estudiantes en la Universidad de Michigan. Los principales logros de sus investigaciones
fueron: (1) lograr una explicacién abstracta y rigurosa de los procesos de adaptacion de los
sistemas naturales, y (2) disefiar sistemas artificiales que retengan los mecanismos
importantes de los sistemas naturales. El foco principal de investigacion de los AG ha sido
la robustez, y el balance entre la eficiencia y la eficacia necesaria para sobrevivir en

diferentes ambientes.

Segun establece Goldberg (1989), los algoritmos genéticos son algoritmos de busqueda
basados en los mecanismos de seleccion natural y genética natural. Estos combinan,
continta Goldberg (1989), la supervivencia del mdas apto entre estructuras de cadenas
(que representan distintos individuos) con alguna otra estructura de informacién
cambiante de manera aleatoria, para formar un algoritmo de busqueda con ciertos

instintos de busqueda innovadores respecto de la busqueda humana.

En cada generacién, se crea un nuevo juego de individuos artificiales (cadenas) que

emplean algunos elementos y piezas que eligen de entre los mas aptos de los antiguos
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individuos, probando ocasionalmente alguna pieza nueva que pudiera resultar buena.
Aunque es una técnica aleatoria, aclara Goldberg (1989), los AG no son un simple camino
aleatorio, sino que exploran eficientemente toda la informacion histérica para especular

en el siguiente punto de busqueda con una performance mejorada.

3.8.1. CONCEPTOS BASICO DE BIOLOGIA

A continuacién se abordan algunos conceptos bdsicos de la genética que son
estrictamente necesarios para situar al lector en el contexto preciso en el cual se gestan
los algoritmos genéticos. El texto presentado posee limitaciones, ya que de ninguna
manera se pretende en esta breve seccidon describir completamente el complejisimo y

riquisimo misterio de la vida y consecucién de las especies vivientes.

El cuerpo humano estd formado por tejidos, los cuales se componen de millones de
células. Cada célula del cuerpo humano contiene toda la informacién genética de esa
persona. Hay dos tipos de células bdsicamente: las somaticas, que son células diploides,
denominadas asi porque poseen la dotaciéon completa del nimero de cromosomas de la
especie; y los gametos o células sexuales, que son células haploides, porque poseen la
mitad de la dotacién. En el caso del ser humano, las células diploides poseen 23 pares de
cromosomas, mientras que las haploides sélo 23 cromosomas. Un cromosoma no es otra
cosa que una larga molécula de ADN en su maximo estado de empaquetamiento (o
compresion). El ADN es una molécula muy compleja de la cual -a los fines de esta tesis-
sélo interesa destacar que alli estd codificada la informacién genética de la persona. Cada
cromosoma posee innumerables caracteristicas de la persona; entre los 23 cromosomas

incluyen la totalidad de las caracteristicas de la persona (Alberts et al., 2002).

En las células diploides, cada par de cromosomas, esta formado por uno heredado de la
madre y otro heredado del padre. En cada par de cromosomas, la informacién de ambos
es respecto de la misma caracteristica, sin embargo, esta informacidn puede ser diferente
entre si. Por ejemplo, si en un par de cromosomas esta almacenado el color de ojos de la

persona (entre otras caracteristicas), entonces uno de los cromosomas puede indicar color
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azul (por ej. el de la madre), y el otro negro (el del padre). De la confrontacién entre la
informacién que tiene cada cromosoma respecto de cada caracteristica, surgen las
caracteristicas dominantes y las recesivas. Siguiendo con el ejemplo, si se confronta el
color de ojos azules que aporta la madre, con el negro del padre, triunfara el negro por
orden de jerarquia. Es importante aclarar que el hecho de que el padre haya aportado

negro no significa que tenga ojos negros, ni la madre azules.

La molécula de ADN (Acido Desoxirribonucleico) estd formada por cuatro distintos
compuestos mds simples llamados bases o nucledtidos: adenina (A), guanina (G), citosina
(C) y timina (T). Cada subcadena de tres nucleétidos codifica un aminoacido diferente. A
las subcadenas de tres nucledtidos se les llama codones. Al unirse varios codones, forman
una proteina. Al conjunto de nucledtidos que codifican una proteina completa se les llama
genes. El valor que posee un gen determinado se denomina alelo (Alberts et al., 2002). Por

III

ejemplo, un gen puede tener el valor “azul” para la caracteristica “color de ojos”.

Cuando en un par de cromosomas de una célula diploide, ambos tienen el mismo alelo se
dice que son homocigos, si no, son heterocigos, y en este ultimo caso sélo uno de los
alelos se manifestara en el fenotipo. El alelo que se manifiesta se denomina dominante, y
su homodlogo que no se manifiesta, se llama recesivo. El conjunto de todos los
cromosomas, es decir, toda la informacién genética de un individuo se llama genoma y el
conjunto de genes contenidos en el genoma, genotipo. Es éste el que determina, en

buena medida, el fenotipo del individuo.

En sintesis, el fenotipo de cada individuo esta determinado por las proteinas que produce,

y esto a su vez estd definido en la informacidn genética de cada una de sus células.

La reproduccion comienza con el encuentro entre el évulo y el espermatozoide. Ambos
son células de tipo haploides, por lo tanto poseen solamente 23 cromosomas cada una de

ellas. Al unirse en la fecundacién, se fusionan el nucleo del espermatozoide con el nucleo
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del 6vulo. De este modo, se obtiene una nueva célula denominada huevo o cigota, de tipo

diploide, ya que posee los 23 cromosomas de la madre y los 23 del padre.

Esa célula es la primera expresion de vida y se denomina embrién. En ese momento se ha
producido la fecundacion. La célula comenzara a efectuar el proceso de mitosis, que es el
fenédmeno por el cual a partir de una célula madre, se originan dos células hijas con la
misma informacidén genética. Resumidamente, la mitosis comienza con la duplicacién de la
informacién genética de cada cromosoma, y luego se parte en dos células que se llevan,
cada una de ellas, uno de cada cromosoma duplicado, logrando asi dos células
exactamente iguales a la célula que le dio origen. Luego, se producird nuevamente la
mitosis en cada una de las dos células recientemente formadas, con lo cual se tendran
cuatro células iguales. En cada una de las cuatro, también ocurrira la mitosis para volverse
ocho, y luego dieciséis, y asi sucesivamente. De una célula original, se habran logrado

millones de copias exactamente iguales a ella.

Este proceso de sucesivas mitosis continuard hasta que se alcance la etapa de mérula.
Hasta la moérula, el embridn tiene la totalidad de las células exactamente iguales entre si.
A partir de aqui comienza la etapa de diferenciacidn, en la cual se comienzan a manifestar

diferentes genes en cada célula.

Cuando comienza esta etapa, algunas de estas células dan origen a las gametas. Es decir,
siendo diploides aun, daran origen a la formacién de células haploides, a través de un
proceso denominado Meiosis. La Meiosis es el proceso de division celular mediante el cual
se originan, a partir de una célula madre, cuatro células hijas con la mitad del numero

cromosémico que la célula madre que les dio origen.

Ese tipo de células (diploides), se denomina espermatogonia (cuando se producen en el
hombre) y ovogonia (mujer). Las espermatogonias (diploides) generaran los

espermatozoides (haploides), y las otras, los ovulos (o mas precisamente los ovocitos
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secundarios, ya que el término 6vulo debe aplicarse cuando el ovocito ha sido fecundado).

Las etapas de la Meiosis (Kuri y Galaviz, 2002) se grafican en la Figura 3.3., y son:

1 — Se observa una célula diploide que dara origen a dos haploides a través del proceso de
Meiosis. Esta célula tiene los 23 cromosomas del padre, y los 23 de la madre. En este
esquema solo se representa lo que ocurre en cada par de cromosomas. Asi por ejemplo se
puede suponer que la linea color negro representa uno de los 23 cromosomas que aporta
el padre, y la verde uno de los 23 cromosomas que aporta la madre. En cada par de
cromosomas se producird lo que se describe aqui para uno sélo. Esta célula recibe el

nombre de espermatogonia (u ovogonia) y dard origen a dos gametas.

2 —Se produjo la duplicacién del material genético en cada cromosoma.

3 — Comienza el proceso de CrossingOver, en el cual hay un entrecruzamiento entre uno
de los cromosomas duplicados de la madre en contacto con uno de los cromosomas
duplicados del padre de cada par. Se denomina quiasma a los puntos de contacto entre

los cromosomas.

4 — Ya estan entrecruzados. De este modo quedara cada par de cromosomas formado por
dos pares de cromatidas hermanas. Una dada por un cromosoma puro del padre y otro
del padre con componentes de la madre, y la otra dada por un cromosoma puro de la

madre, y otro de la madre con componentes del padre.

5 — Comienza a producirse una polarizacién dentro de la célula que atrae a los

cromosomas del padre a un polo, y a los de la madre, al otro.

6 — La célula se divide en dos células nuevas, cada una de las cuales posee 23 cromosomas

duplicados, dando finalizaciéon a la llamada Meiosis 1.
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Figura 3.3. Etapas de la meiosis (Kuri y Galaviz, 2002).

7 — Se separan las cromdtidas hermanas, dando origen cada célula recientemente
formada, a dos nuevas células, con la mitad del nimero de cromosomas. Por lo que

resultan cuatro células.
8 — Se han formado las cuatro células hijas.

Es preciso remarcar que entre el paso uno y el dos, se ha producido una réplica de los
cromosomas existentes. Para ello existe una enzima encargada de copiarlos, denominada
ADN polimerasa. La molécula de ADN tiene forma de una doble hélice, como una escalera
de caracol. La enzima abre por en medio los “escalones” de esta hélice y ensambla en

cada mitad los nucledtidos que debe ensamblar (Figura 3.4.).

Ocasionalmente esta enzima comete un error, que puede ser causado por radiaciones
energéticas externas o sustancias extranas. La alteracion de la molécula de ADN original
constituye una mutacién que puede manifestarse en el fenotipo y hacer al individuo
diferente del resto de sus congéneres. Es muy poco probable que cambiar al azar un trozo
de informacién que la naturaleza ha refinado cuidadosamente a lo largo de millones de
afos resulte en algo bueno. Por lo general las mutaciones son desfavorables, incluso

letales, para el organismo mutante. Pero ocasionalmente pueden no serlo y conferirle a
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dicho organismo alguna ventaja que le permita sobrevivir mas facilmente en su medio.
Esta caracteristica serd transmitida a sus descendientes y un pequeio paso evolutivo se

habra dado (Kuri y Galaviz, 2002).

ADN poiiperasa

Figura 3.4. Esquema de trabajo de la enzima ADN polimerasa (Kuti y Galaviz, 2002).

3.8.2. LA TECNICA DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos son algoritmos computacionales inspirados en los procesos de
evolucidon natural. Por eso, cuando se realiza la descripcion de los mecanismos de
optimizacién basados en algoritmos genéticos, se introducen muchos términos que han
sido tomados de la biologia genética. A continuacidn, se presentan los mecanismos mas
destacados de los algoritmos genéticos, que tienen base en la biologia, conforme fueron

descriptos por Kuri et al. (2002), y por Gomez Rocha et al. (2006).

3.8.2.1. Codificacién del dominio

Como se ha expresado anteriormente, las caracteristicas de cada individuo dependen de
las proteinas. Las proteinas son codificadas por los genes, que constituyen una
combinacién de nucledtidos. Existe una innumerable cantidad de combinaciones posibles
entre los millones de nucledtidos que forman cada molécula de ADN, cada una de las
cuales seria capaz de codificar una proteina distinta. En otras palabras, las caracteristicas

de cada individuo responden a un cddigo genético. A lo largo de miles y millones de
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generaciones, ese codigo genético ha ido optimizando las especies para su perfecta
adaptacion al medio. Se puede decir que todos los posibles cédigos genéticos, son
posibles soluciones a la formaciéon de un nuevo individuo. Este conjunto de todas las

posibles soluciones constituye el dominio dentro del cual el cédigo puede tomar valores.

Del mismo modo, en un algoritmo genético lo primero que se requiere es determinar en
qué espacio se encuentran las posibles soluciones al problema que se pretende resolver.
Es decir, es necesario codificar de alguna manera el dominio del problema para obtener
estructuras manejables que puedan ser manipuladas por el AG. Cada una de estas
estructuras constituye el equivalente al genotipo de un individuo en términos bioldgicos.
El individuo del dominio del problema al que se mapea este genotipo es el analogo al
fenotipo. Es frecuente que el cddigo de los elementos del dominio del problema utilice un

alfabeto binario (ceros y unos).

Una vez que se ha definido la manera de codificar los individuos del dominio del problema
y se conoce la forma de pasar de un individuo a su cédigo y viceversa, es necesario fijar un
punto de partida. Los algoritmos genéticos manipulan conjuntos de cddigos en
generaciones sucesivas. Nuevamente haciendo una analogia manipulan poblaciones de
codigos. En éstas un codigo puede aparecer mas de una vez. El algoritmo se encargard de
favorecer la aparicidon en la poblacidn de cddigos que correspondan a elementos del
dominio que estén préoximos a resolver el problema. En resumen, el algoritmo recibira
como entrada una poblacién de cddigos y a partir de ésta generara nuevas poblaciones,
donde algunos cdédigos desapareceran mientras que otros, que representan mejores
soluciones posibles, aparecen con mas frecuencia hasta que se encuentra una satisfactoria

o hasta que se cumple alguna otra condicién de terminacion.

3.8.2.2. Adaptacion

En una poblacién, hay algunos individuos mas habiles para sobrevivir en el medio que

otros. Estos individuos tienen mejor adaptacion al medio (fitness) respecto del resto de los
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individuos. De la misma manera, en los AG existen cddigos que resultan en individuos
mejor adaptados para resolver el problema que se pretende optimizar. En general, este
calificativo de adaptaciéon se mide a través de un real no negativo. El objetivo de este
numero es que permita distinguir propuestas de solucidon buenas de aquéllas que no lo
son. Si el problema a resolver consiste en minimizar una funcién, entonces tanto mejor

calificado estara el individuo cuanto menor sea dicho valor.

Evidentemente, al hablar de que a cada individuo de la poblacién se le asigna una y sélo
una calificacidn, se esta hablando de una funcién que se denomina funcién de adaptacién,
cuya evaluacién puede no ser sencilla y es, de hecho, lo que en la mayoria de los casos
consume mas tiempo en la ejecucién de un algoritmo genético. Hay que tener en cuenta
gue se evalua una vez en cada individuo de cada generacién. Si un AG es ejecutado con
una poblacién de tamaifio 100 durante 100 generaciones, la funcién es evaluada 10.000
veces. Ademas, puede darse el caso de que la funcidn de evaluacidn no tenga una regla de
correspondencia explicita, esto es, una expresion algebraica, y puede ocurrir incluso que

la funcidon cambie de generacién en generacion.

3.8.2.3. Seleccion

Una vez calificados todos los individuos de una generacién, el algoritmo debe, al igual que
lo hacen la naturaleza y el hombre, seleccionar a los individuos mas calificados, mejor
adaptados al medio, para que tengan mayor oportunidad de reproduccién. De esta forma
se incrementa la probabilidad de tener individuos “buenos” (con alta calificacién) en el

futuro.

En principio podria parecer que es conveniente tener una estrategia de seleccidn estricta
para gque mejore rapidamente la poblacion y converja el algoritmo, es decir, que la
poblacién se acumule alrededor de un genotipo dptimo. Esto no es cierto. Lo que ocurrira
es que la poblacién se acumularad rapidamente alrededor de algun individuo que sea

bueno, comparativamente con el resto de los individuos considerados a lo largo de la
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ejecucién del algoritmo, pero este individuo puede no ser el mejor posible. A esto se le
suele llamar convergencia prematura. Se habrd obtenido un éptimo local. Por esta razon,
los algoritmos genéticos estan disefiados para fomentar la supervivencia de los individuos
aptos, pero no elimina la posibilidad de supervivencia y procreacién por parte de los
malos. Esta caracteristica permite que se incursione una nueva regién del dominio que
podria converger hacia un éptimo mejor que los anteriores. En la naturaleza ocurre igual.
Los individuos menos favorecidos tienen menor probabilidad de sobrevivir y procrear,
pero nada impide que ocurra cada tanto e impongan sus genes, en principio,
desfavorables. En los algoritmos genéticos debe buscarse en todo momento la variabilidad
de individuos. Mientras que se tiende al éptimo debe permitirse que sobrevivan varios

malos o poco aptos.

3.8.2.4. Cruzamiento

Durante la meiosis ocurre el proceso de produccidon de gametos. El cddigo genético de los
padres de un individuo se mezcla para producir gametos cuyo contenido genético es
hibrido, es decir, una mezcla. De esta manera es posible que un individuo herede a sus
descendientes las caracteristicas mezcladas de sus propios padres, por ejemplo: el color
de ojos del padre y el de cabello de la madre. La cruza de los cédigos genéticos de
individuos exitosos favorece la aparicion de nuevos individuos que hereden de sus

ancestros caracteristicas deseables.

En el contexto de los algoritmos genéticos reproducirse significa que, dados dos individuos
seleccionados en funcién de su grado de adaptacion, éstos pasen a formar parte de la
siguiente generacién o, al menos, mezclen sus cédigos genéticos para generar hijos que
posean un codigo hibrido. Es decir, los cédigos genéticos de los individuos se cruzan.

Existen muchos mecanismos de cruzamiento.
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3.8.2.5. Mutacion

Algunas veces, muy pocas de hecho, la ADN-polimerasa (la enzima encargada de replicar
el cédigo genético), se equivoca y produce una mutacidn, una alteracién accidental en el
codigo genético de los seres vivos. Ocasionalmente algunos elementos del cdédigo de
ciertos individuos de un algoritmo genético se alteran a propdsito. Estos se seleccionan
aleatoriamente en lo que constituye el simil de una mutacién. El objetivo es generar
nuevos individuos, que exploren regiones del dominio del problema que probablemente
no se han visitado aun. Esta exploracién no presupone conocimiento alguno, no es

sesgada.

Aleatoriamente se buscan nuevas soluciones posibles que quizd superen las encontradas
hasta el momento. Esta es una de las caracteristicas que hacen aplicables los algoritmos
genéticos a gran variedad de problemas: no presuponer conocimiento previo acerca del
problema a resolver ni de su dominio, no sélo en la mutacion sino en el proceso total. De
hecho, el problema a resolver sélo determina la funcion de evaluacién y la manera de
codificar las soluciones posibles (la semantica de los cédigos genéticos de los individuos).
El resto de los subprocesos que constituyen el algoritmo son independientes vy

universalmente aplicables.

3.9. TECNICAS DE CALIBRACION

Una de las etapas fundamentales para la aplicacién de un modelo matematico de
tipo lluvia-caudal a una cuenca dada es la calibracién de sus parametros tomando como
informacién de ajuste los datos de caudales observados. Esta calibracién es realizada
modificando los valores de los parametros hasta que el hidrograma calculado reproduzca
al hidrograma observado con buena precisidon. Sin embargo, un ajuste cuantitativo del
modelo, dado por una minimizacién aceptable de la FO, no basta para considerar buena la
simulacidn, sino que es necesario agregar la contribucion del método cualitativo. Este

ultimo consiste basicamente en una evaluacidn visual de los resultados, que se presentan
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usualmente en gréficos. En esta evaluacién visual del ajuste, se presta especial atencion a
la parte del hidrograma que presenta mayor interés para el propdsito del modelo, como
puede ser el pico o la curva de recesidn del hidrograma, o por ejemplo, el volumen total

escurrido.

Sumado al ajuste cualitativo-cuantitativo, resulta necesaria una interpretacién de
los valores obtenidos para los parametros por parte de un hidrélogo experimentado. Esto
se debe a que no existe un conjunto Unico de parametros capaz de representar todos los
procesos hidrolégicos involucrados en la cuenca, debido a las incertidumbres inherentes
de los datos, a las simplificaciones introducidas en el desarrollo de los modelos y a la
limitada representatividad de los pardmetros involucrados (Collischonn et al., 2001).
Existen varias soluciones posibles que, de forma adecuada daran la respuesta deseada
(Beven y Binley, 1992), dentro del concepto de equifinalidad. Es decir, existen varios
juegos de parametros que satisfacen las ecuaciones planteadas, debido a que el nimero
de incégnitas supera al de las ecuaciones. Sin embargo, solo algunos de esos juegos de
parametros tendrdn un sentido fisico légico en el problema. A la inversa, serd posible
establecer varios juegos de parametros con sentido fisico l6gico en el problema, pero que
sélo algunos satisfacen las ecuaciones planteadas. A la vista de los resultados, la
experiencia del modelador debe dar la ultima palabra respecto del juego de parametros

gue mejor representa las condiciones modeladas.

3.9.1. CLASIFICACION DE LAS TECNICAS DE CALIBRACION
Las técnicas de calibracién empleadas en modelos hidrolégicos se pueden clasificar de
acuerdo a los siguientes criterios (Bertoni, 2003):

- desde el punto de vista operativo: técnicas de calibracidén automatica y manual.

- desde el punto de vista de la cantidad de objetivos que se propone optimizar:

técnicas de calibracién que utilizan funciones mono y multi-objetivo.
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- desde el punto de vista del enfoque sobre el dominio analizado: técnicas de

calibracion local y global.
3.9.1.1. Calibracion automdtica y calibracién manual

Basicamente existen dos formas de calibrar un modelo matematico hidrolégico desde el
punto de vista operativo: (a) ajuste manual mediante prueba y error y (b) ajuste o
calibracion automatica. La primera es la manera mas clasica, que ha sido empleada por los
hidrélogos desde los comienzos de la aplicacion de las técnicas de calibracidn. Esta
consiste basicamente en la aplicacién del conocido método de prueba y error. Cuando el
modelo utilizado tiene un gran nimero de pardmetros y el usuario tiene poca experiencia
en el proceso de calibracién, este proceso puede volverse demasiado lento y tedioso.
Ademas de ello, esta técnica no brinda al usuario un criterio objetivo de parada
(Sorooshian y Gupta, 1995), sino que, por lo general, usuarios diferentes generalmente
encuentran un conjunto diferente de parametros con el mismo modelo, en la misma

cuenca y en el mismo periodo de tiempo (Beven y Binley, 1992).

La calibracidon automatica consiste en el empleo de las computadoras digitales para llevar
a cabo el proceso de ajuste de los parametros. Surgié como una alternativa para acotar el
grado de error de la calibracion manual ejecutada por los usuarios sin experiencia, para
acelerar el proceso de calibracién y para restarle subjetividad (Sorooshian y Gupta, 1995).
De modo que se convierte en una herramienta que intenta determinar el conjunto dptimo
de los valores de los pardmetros de un modelo hidrolégico con la minima interferencia del
usuario. La experiencia del usuario es sustituida, en gran parte, por una funcién objetivo
sometida a una técnica iterativa de ajuste. El objetivo de la calibracién automatica es, por
lo tanto, minimizar (o maximizar) el valor de una funcién objetivo que mide la calidad del
ajuste de los hidrogramas. Sin embargo, enfatizan Sorooshian y Gupta (1995), el estado
del arte de los métodos de calibracién automatica no han madurado al punto de sustituir

enteramente a la calibraciéon manual.
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3.9.1.2. Calibracion con funciones mono y multi-objetivo

Como se explicd previamente, generalmente la FO representa la diferencia entre los
valores medidos y los calculados por el modelo. Pero también se aclard que esa diferencia
debia venir dada por la caracteristica del hidrograma que se pretenda ajustar con mayor
precision, en virtud del propdsito para el cual serd empleado el modelo una vez que se
haya calibrado. Asi por ejemplo, si el modelo hidroldgico ha sido pensado para predecir
caudales maximos de diseno, la FO deberia marcar la diferencia entre los picos de los
hidrogramas medidos y simulados. Si el propésito del modelo hidrolégico estuviese
asociado al balance hidrico, convendria asegurar un correcto ajuste de volumenes
escurridos, por lo que la FO deberia representar la diferencia entre el volumen escurrido

medido y el simulado.

Ahora bien, cuando se desean ajustar varias caracteristicas del hidrograma de salida,
como caudal pico, volumen escurrido, curva de recesién, etc., es necesario proponer la
minimizacidn simultanea de varias funciones objetivos, cada una de las cuales representa
la diferencia entre la variable medida y la simulada de cada una de las caracteristicas del
hidrograma de salida. Este tipo de ajuste se denomina multi-objetivo. En una calibracion
automatica multi-objetivo el propdsito es optimizar, al mismo tiempo, varias funciones
gue evallian varios aspectos de calidad de ajuste entre hidrogramas calculados y

observados.

En numerosos procesos hidrolégicos resulta insuficiente el ajuste de mono-objetivo. Por
ejemplo, en la simulacidn continua se requiere de una caracteristica multi-objetivo para el
uso del modelo hidrolégico, que permita representar correctamente los periodos lluviosos
y de estiaje y no simplemente de uno de ellos en detrimento de los otros. La optimizacién
multi-objetivo es un nuevo estado del uso de estas técnicas en el ajuste de los modelos

hidroldgicos.
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Dadas las imperfecciones de los modelos y de los datos de entrada, es practicamente
imposible encontrar un conjunto de parametros que produzca, al mismo tiempo, valores
Optimos de varias funciones objetivo diferentes. Casi siempre, la optimizacién adecuada
de una funcidn objetivo se logra a expensas de la inadecuada optimizacién de otra. Esta es
la situacién que normalmente se enfrenta en la calibracion de modelos lluvia-caudal,
cuando un conjunto de parametros resulta en un buen ajuste de los picos de caudal, pero
como consecuencia presenta resultados mediocres durante los periodos de estiaje (o

viceversa).

La principal caracteristica de un problema de calibracién multi-objetivo, es que la solucién,
en general, no serd uUnica (Collischonn et al., 2003). Es decir, un conjunto A de valores de
los pardmetros, podrd corresponder al dptimo de la funcién F1, y un conjunto B (distinto
de A), corresponderd al 6ptimo de la funcidn F2. Existiran muchos conjuntos de
pardametros entre A y B que no optimizan F1 ni F2, pero pueden ser considerados
aceptables. Por ejemplo, si Cy D son dos conjuntos de valores de parametros entre Ay B,
serian considerados aceptables si, partiendo de la soluciéon C hacia la solucién D, un
cambio en mejoria para una funcién objetivo serd acompafiada de un deterioro en la otra,
y no existird ninguna solucién E que sea al mismo tiempo mejor que C y D en ambas
funciones objetivo F1 y F2. La Figura 3.5.ilustra este concepto para el supuesto caso de un
modelo de un parametro. Como puede verse, no existe un valor de ese parametro que
minimice simultdneamente ambas FO, sino que cuando el pardmetro toma el valor de 6
minimiza FO1, pero cuando toma el valor de 10, minimiza FO2. Entre 6 y 10 existe un
rango de valores para el pardmetro tal que, a medida que se acerca a 6, mejora FO1, pero
empeora FO2, y viceversa. Si se toman dos valores en el rango entre 6 y 10, como por
ejemplo, 7 y 9 puede verse claramente que no existe un valor entre ellos que sea mejor
gue ambos en ambas FO. Entonces 7 y 9 son considerados aceptables. Del mismo modo,

todos los valores entre 6 y 10 también lo son.
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Figura 3.5. Esquema de la Regio de Pareto para dos funciones objetivo.
Si no hubiere ninguna informacién adicional que permita dar mayor importancia a una de

las dos funciones objetivo (Collischonn y Tucci, 2003), todas las soluciones intermedias
deben ser consideradas buenas. Debido a estas caracteristicas, la solucidon de un problema
de optimizacion multi-objetivo no es un punto, sino que se trata de una region de
soluciones posibles, todas ellas aceptables, denominada regién de Pareto, o regién de

soluciones no inferiores o no dominadas (Yapo et al., 1998).

Este ultimo enfoque responde al concepto actual en la calibracion de modelos
matematicos que se orienta a buscar un conjunto de soluciones posibles y aceptables, en
vez de una solucién déptima. Esto se debe a que existe una gran incerteza asociada a la
estimacion de los pardmetros del modelo. Las técnicas recientes en calibracién de
modelos matematicos prefieren asignar un conjunto de soluciones posibles con una cierta
probabilidad de éxito en la calibracion. De este moderno concepto proviene la

importancia del andlisis de incertidumbre en las técnicas de calibracion.
3.9.1.3. Métodos de Calibracion local y global

Dado que las técnicas de calibracidon automatica son casos particulares de los métodos de
Optimizacion, estas técnicas también pueden clasificarse entre local y global, de acuerdo

al tipo de busqueda que haga. El grafico de la Figura 3.6.muestra el caso hipotético de un
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modelo con un solo parametro. Como puede verse, la FO tiene varios minimos locales. Se
denomina minimo global, al minimo valor de los minimos locales. En el ejemplo, los
puntos A, B y C son minimos locales, ya que en la vecindad de dichos puntos los demds
son superiores a ellos, pero sélo el punto B es minimo global, ya que es el menor de los
minimos locales, dentro del dominio de validez del Unico pardmetro del modelo. Este
concepto es facilmente extrapolado a modelos de varios parametros, como son la mayoria

de los modelos matematicos utilizados en hidrologia.

FO

B

VALOR DEL PARAMETRO
Figura 3.6. Proyeccion plana de la superficie de respuesta de una FO.

Las primeras técnicas desarrolladas que se encuentran en la bibliografia estaban basadas
en algoritmos de busqueda local. Debido a la complejidad de los modelos hidrolégicos, las
funciones objetivos, son expresiones implicitas. En otras palabras, no es posible despejar
los valores de los pardmetros asociados al minimo valor de la FO, sino que resulta
necesario tender a éste minimo mediante aproximaciones sucesivas basadas en

iteraciones direccionadas de prueba vy error.

Estos métodos iterativos de busqueda local poseen cuatro caracteristicas bdsicas (Tucci,

2005), que son:

- definicion del punto de partida,
- direccién de la busqueda,
- espaciamiento de cada prueba,

- ycriterio de parada.
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La bibliografia es prédiga en metodologias de optimizacién local (Beveridge y Schechter,
1979), sin embargo sdlo algunos de estos métodos, fueron preferidos para calibracion de

modelos hidroldgicos.

Una de las primeras propuestas metodoldgicas de calibracidn local, que posteriormente
fueron empleadas en calibracion de modelos hidroldgicos (Beard, 1966), surge de la mano
de dos economistas (Friedman y Savage, 1947) con el método Univariacional. Para
ejemplificar este método resulta ilustrativo suponer un modelo con dos parametros y

luego extrapolar la idea a n pardmetros.

Supdngase que se tienen dos parametros X1 y X2. La superficie de respuesta de la FO se
desarrolla en tres dimensiones, dos de las cuales son los valores de ambos parametros del
modelo, siendo la tercera, el valor de la FO para cada par de valores FO=f(X1, X2). El
método se inicia en un punto de partida elegido por el usuario, y luego se elige una
direccién de busqueda, por ejemplo, la direcciéon de X1. Se realiza un paso DX1, en algun
sentido del eje X1. Si en la nueva ubicaciéon se obtiene un valor de FO menor que la
anterior, realiza un nuevo paso en este sentido, de lo contrario, prueba con un DX1 en
sentido contrario. Si en esta nueva ubicacién la FO es inferior continda en este sentido.
Una vez que se ha verificado que para la direccion X1, en cualquier sentido se obtiene un
valor superior al actual, entonces se comienza la busqueda a lo largo de X2, para lo cual se
elige un sentido de busqueda y se da un paso DX2. Nuevamente se procura reducir el

valor de FO, de lo contrario se invierte el sentido.

En cualquier caso, se continlia el sentido de busqueda siempre que la FO siga
reduciéndose con cada nuevo paso, y se invierte en caso de que aumente. Cuando en
ambos sentidos FO verifica un aumento, se toma la siguiente direccion. Asi se continuda
hasta que se agoten todas las direcciones, posterior a lo cual se dice que se ha cumplido
un ciclo, y se comienza con la primera direccion nuevamente. En este ejemplo hemos
supuesto dos direcciones, pero si se tratara de un modelo de n parametros, tendriamos un

espacio hiperdimensional con n ejes ortogonales entre si. Si bien no puede graficarse este
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espacio, la idea del método es exactamente igual. Asi se continla, hasta que la FOno
perciba reducciones en ningun sentido de las n direcciones, o bien, las reducciones sean

aceptablemente despreciables para el caso en estudio.

El método Univariacional tiene una estructura muy convincente pero poco eficiente, ya
gue no tiene ninguna direccidon preferencial de busqueda. Simplemente prueba en cada
una de las direcciones correspondientes al sistema de coordenadas de referencia de la
superficie de respuesta. Rosenbrock (1960) propuso el método de Rotacién de
Coordenadas, que comienza del mismo modo que el método Univariacional, hasta el final
del primer ciclo. Posteriormente, traza una recta imaginaria entre el primer punto y el
ultimo del primer ciclo, y la establece como direccidon preferencial de busqueda para el
pardametro X1, ajustando las restantes direcciones a esta rotacién. Las pruebas son
realizadas del mismo modo en cada ciclo, provocando una rotacién de los ejes de
coordenadas al cabo de cada uno. Otra diferencia con respecto al método Univariacional
es la incorporacion de un par de coeficientes de aceleracién (A valor mayor que 1) y
retardo (B valores entre 0 y 1). Estos coeficientes de aceleracion y retraso se multiplican
por el valor del espaciamiento del paso de avance, de acuerdo a la secuencia de éxitos
(reduccién de la FO) o fracasos (aumento de la FO) que experimente el avance en cierta

direccion.

Ibbitt (1970) modificé el procedimiento de busqueda en cada direcciéon del método de
rotacién de coordenadas. El criterio adoptado incluye una aproximacién cuadratica para
estimar la tendencia de minimizacidn de la superficie de respuesta. Una explicacién mas

detallada puede encontrarse en Tucci (2005).

El método Simplex (Nelder y Mead, 1965) dio un paso considerablemente superior en la
eficiencia de busqueda, ya que este incursiona libremente en cualquier direccion del
espacio hiperdimensional de validez de los parametros. En otras palabras, no se limita a
las direcciones de los ejes de coordenadas de los pardmetros, sino que elige la direccién

en la cual parece mas probable que se minimice la FO. Ademas de eso, no parte de un
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punto, sino de un conjunto de puntos, lo que permite un direccionamiento mas preciso y
eficiente en la busqueda. Este algoritmo se explica en detalle en el capitulo referido a la

Metodologia.

Todos estos métodos de optimizacidn local, dependen fuertemente del punto de partida o
conjunto de puntos elegidos inicialmente (Johnston y Pilgrim, 1976), y por lo tanto caen
comunmente en punto éptimos locales. Diferentes puntos de partida, podrian conducir a
diferentes éptimos locales, lo que genera diferentes juegos de valores de los parametros
del modelo, auin cuando se utilice la misma serie de datos en la misma cuenca, para todos
los diferentes puntos de partida. Esto se debe a que las superficies de respuesta de las
funciones objetivos no siempre son suaves y continuas, sino que presentan
discontinuidades, y varios dptimos locales (Duan et al., 1992). Un complemento a estos
métodos de busqueda local podria estar dado por una iniciacion multiple del método, en
diferentes puntos de partida, y la seleccion del minimo de los minimos locales

encontrados.

Sorooshian y Gupta (1995) probaron la eficiencia del algoritmo Simplex, mediante una
implementacién de multiples partidas, denominado MSX. En esta prueba quedd
demostrado que ni siquiera este algoritmo de busqueda local con multiples partidas, fue
capaz se encontrar eficazmente el optimo global de una superficie de respuesta.
Inicializando 50 veces para cada optimizacidn, el algoritmo MSX no fue capaz de encontrar
el 6ptimo global de los pardametros del modelo Sacramento (Burnash, 1995) en ninguna de

las diez pruebas realizadas.

Dadas las limitaciones de las metodologias de busqueda local, surgen las técnicas de
optimizacion global. En sus versiones primitivas, estos métodos consistian esencialmente
en la aplicacidon sucesiva de la técnica de busqueda local. Surgen los Métodos de
Busqueda Aleatoria (RandomSearch, RS). Entre otros, se comienza a desarrollar la técnica
de Busqueda Aleatoria Uniforme (URS) que consiste en asignar una distribucion

probabilistica uniforme para cada variable a calibrar. Como ejemplo, se puede suponer
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dos variables dadas X1 y X2 a calibrar en el modelo. Las mismas se van arrojando
aleatoriamente segun una distribucion probabilistica uniforme para cada variable y luego
con cada par X1, X2 se evalua la funcién objetivo. A continuacién se comienzan a aplicar
las técnicas de optimizacién local en cada punto X1, X2. Una vez obtenido un éptimo para
cada par X1, X2 se elige el dptimo entre éstos, que corresponde al dptimo global. Brazil
(1988) propone la Técnica de busqueda aleatoria adaptativa, que asigna una distribucién
de probabilidades a cada variable. Por lo demas, es igual al método anteriormente
descrito. Kuczera (1997), aporta el Método de busqueda local con multiples partidas (o
método combinado — Multiples start local search, MSLS), que utiliza métodos aleatorios

para fijar los puntos de comienzo de busqueda.

Dando principio a una nueva generacién de métodos de optimizacion, Holland (1975),
formaliza los principios de la técnica de los Algoritmos Genéticos (GeneticAlgorithm, GA)

que han sido tratados en seccion aparte.

3.10. CALIBRACION AUTOMATICA DE MODELOS P-Q.

Un procedimiento tipico de estimacion automatica de los parametros de un modelo

hidrolégico comprende los siguientes cuatro elementos principales (Sorooshian y Gupta,

1995):
1. Funcidn objetivo, también llamada criterio de calibracién.
2. Algoritmo de optimizacion.
3. Criterio de parada.
4. Datos de calibracion.
3.10.1. LA FUNCION OBIJETIVO

Todos los autores concuerdan con la destacada importancia de las funciones objetivos en
el proceso de calibraciéon automatica de los modelos hidrolégicos. Sorooshian y Gupta

(1995) apuntan una sintética definicidon estableciéndola como “una ecuacién usada para
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computar una medida numérica de la diferencia entre la salida simulada por el modelo
(tipicamente el hidrograma de escurrimiento) y el hidrograma observado (medido)”.
Agregan estos autores que el propdsito de la calibracién del modelo es, por consiguiente:
“encontrar esos valores de los parametros del modelo que optimizan (minimizan o

maximizan, como sea apropiado) el valor numérico de la funcion objetivo”.

Debido a que la FO es la expresion matematica que evalla la calidad de la calibracidn,
debe ser elegida con cuidado, de modo que represente fielmente el error de la calibracién

con una estructura matemadtica lo mas sencilla posible.

El proceso de calibracidon del modelo matematico puede estar sometido a restricciones o
no. En el primer caso, el valor de los parametros debe moverse en un intervalo
previamente establecido por las restricciones, por lo que la FO puede tomar valores en
una region definida por los rangos de validez de los pardmetros del modelo. En el segundo
caso, los parametros del modelo pueden tomar cualquier valor en el proceso de
calibracion. Tanto la FO, como sus restricciones son funciones matematicas que podran
tener forma lineal o no lineal (cuadratica, logaritmica, etc.). Las restricciones vienen
expresadas, normalmente, como desigualdades. Las FO deben tener una estructura
matematica sencilla, para poder identificar con claridad el sentido fisico del nUmero que

nos arroja.

Existen diversos tipos de FO, de acuerdo a su finalidad. Sin embargo la FO mayormente
empleada en la teoria de optimizacion (Sorooshian y Gupta, 1995), y por lo tanto en
calibracién automatica, ha sido diferentes formas de la Funcién de Minimos Cuadrados

Ponderada, presentada en la ecuacién 3-5.

FO = Y wi(QO, -QC,
= (3-5)
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Que puede simplificarse a la denominada Funcién Cuadratica, como la denomina Tucci
(2005), simplemente igualando los pesos de todos los intervalos, como se muestra en la

ecuacion 3-6.

F0=3(Q0, -QC. -,

Donde:

QOi: valor de caudal observado en el intervalo i.

QCi: valor de caudal calculado en el intervalo i.

wi: peso relativo de la diferencia cuadratica en el intervalo i.
n: numero de intervalos de los hidrogramas comparados.

Segun Tucci (2005), esta funcidén asigna mayor peso a los caudales mayores. En el ajuste
de un periodo continuo de caudales la tendencia del ajuste serd el de ajustar mejor las
crecidas. Esto se debe a que, para una diferencia de caudales iguales, el porcentaje de
error es mayor cuando los caudales son mas pequefios. Por ejemplo, si se estima 18 m3/s,
para un caudal observado de estiaje de 20 m3/s, y 198 m3/s, para un caudal de crecida de
200 m3/s, en ambos casos se estara cometiendo un error de 2 m3/s, sin embargo, en
estiaje representa el 10% del caudal observado, mientas que en crecida, soélo el 1%. Estas
diferencias todavia se marcan mas, cuado consideramos que se elevan al cuadrado.
Entonces, si nuestro método de ajuste asegura un error del 5%, por ejemplo, para el
ajuste de los hidrogramas, en los picos es insignificante, pero en estiaje se puede estar

cometiendo un error importante.

La FO de minimos cuadrados tiene gran aplicacion por su sencilla formulacion y facil
interpretacion. Sin embargo, recuerdan Sorooshian y Gupta (1995) que la eleccion de
alguna forma de la Funcién de Minimos Cuadrados esta tipicamente basada en un criterio
subjetivo, de acuerdo al cual se asumen dos hipdtesis referidas a la distribucidon

probabilistica de los errores, que se desprenden de la teoria de Maxima Verosimilitud:
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- La probabilidad conjunta de los errores sobre la serie de datos disponibles, es
Gaussiana con media cero.

- Los errores son independientes unos de otros.

Adicionalmente, Clarke (1973) enfatizé que, dado que los datos hidrolégicos pueden
frecuentemente violar esas hipodtesis, los efectos de asumirlas pueden resultar bastante
serios. En consecuencia, Sorooshian y Dracup (1980) desarrollaron funciones objetivo
basadas en la Maxima Verosimilitud, para contabilizar apropiadamente tanto Ila
autocorrelacién (carencia de independencia), como la heteroscedasticidad (varianza
cambiante) de las series de datos de caudales. En muchos casos, el criterio de Maxima
Verosimilitud (MV) dio pruebas de superioridad con respecto a la Funcidon de Minimos
Cuadrados (FMC). Estudios posteriores de Sorooshian y Gupta (1983) revelaron que entre
las razones que justifican el éxito del criterio de MV, fueron las propiedades de

convergencia superiores de las superficies de las funciones respuestas generadas por esta.

La forma mas exitosa del criterio de Maxima Verosimilitud (Sorooshian y Gupta, 1995) ha
sido una funcién llamada HMLE (Heteroscedastic Maximum Likelihood Estimator) que
contabiliza la no estacionariedad de la varianza en los errores de caudal medidos. El
estimador HMLE es el estimador de mdaxima verosimilitud, minima varianza,
asintéticamente no sesgado, cuando los errores en los datos de salida son Gaussianos, con
media cero, no correlacionada, y tiene una varianza relativa a la magnitud de los caudales
generados. La no estacionariedad de la varianza de los errores se cree que son comunes
en los datos de caudal. Ademas, el estimador HMLE esta relacionado con la FMC, ya que
aquella se reduce a esta en el caso especial en que la varianza se hace constante en los

errores de los datos de caudal.

El estimador HMLE, tiene la forma de la ecuacion 3-7.
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min HMLE =
I= (3-7)
Donde:

= QOi-QCi, es el residual del modelo en el tiempo i, siendo QO y QC los caudales
observados y calculados por el modelo, respectivamente.
= es el peso asignado al tiempo i, computado como sigue:

_ g2

Donde:

fi = es el valor verdadero de caudal en el intervalo de tiempo i. Se aproxima mediante QOi.
n es el nUmero de datos de la serie.
A es el parametro desconocido de transformacion que estabiliza la varianza.

Tucci (2005), propone como las principales funciones empleadas en la hidrologia para
calibracion automatica de modelos hidrolégicos, ademdas de la Funcién de Minimos
Cuadrados: la Funcion Moddulo, la Funcion Inversa y la Funcidon Relativa, presentadas
respectivamente en las ecuaciones 3-8, 3-9, y 3-10. Indica Tucci (2005), al respecto de
estas FO, que la Funcion Mddulo también asigna mayor peso a los caudales mayores,
mientras que la Funcién Inversa busca ajustar mejor los caudales menores. Mientras que
la Funcidn Relativa, empareja las prioridades dividiendo por el valor del caudal observado

en cada intervalo.

FO-3Q0,-QC, .
FO =
Z QO QC (3-9)
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FO = Z QO QC
=1 (3-10)

Tassi et al. (2006), presentan las tres FO anteriores, mas la Funcién Cuadratica (ecuacion
3-6), pero dividiéndolas por el nimero de datos n, y obteniéndole la raiz cuadrada. Con lo
cual, le asigna un sentido conceptual al valor numérico hallado, convirtiendo la Funciéon
Cuadrdtica en la expresién de la Raiz Media Cuadratica, o sea, una forma de error
promedio. Ademads, Tassi et al. (2006), agregan una nueva FO, que se muestra en la
ecuacion 3-11. Esta forma de FO también es elegida por Yapo et al. (1998), quienes
adoptan ademas el criterio de HMLE para presentar y probar el desempefio del algoritmo

multiobjetivo MOCOM-UA.

Fo=3 QO =
I (3-11)

Como puede verse, la FO adoptada para calibrar el modelo hidrolégico es altamente
dependiente del uso al cual sera destinado el mismo. Si el objetivo es ajustar el modelo
para simulacién de crecidas, debe procurarse minimizar los errores en la simulacién de los
caudales mayores, para lo cual seria adecuado aplicar la funcidn cuadratica o médulo. Si,
en cambio, el modelo sera usado para simulacidon de una secuencia de caudales, para la
operacion o para dimensionamiento de reservorios, el ajuste busca que las frecuencias de
los caudales observados y calculados sean semejantes, en cuyo caso seria recomendable

la funcidn relativa (Tucci, 2005).

Madsen (2000) resume los objetivos mayormente considerados en una apropiada

calibracién automatica, en los siguientes cuatro:

1. Un buen acuerdo entre los volumenes totales escurridos y simulados

por el modelo.

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 3-50



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

2. Una concordancia global aceptable entre las formas de ambos
hidrogramas.
3. Una buena concordancia entre los picos de hidrogramas, en términos
de tiempo de pico, pendiente de la curva y volumen.
4. Una buena aproximacién de los caudales bajos.
Agrega Madsen (2000) que resulta necesario traducir el objetivo global de la calibraciéon
en términos mas operacionales, de donde se desprenden las formas mds comunes de las
funciones objetivos. Propone en su trabajo, las FO presentadas en las ecuaciones de la 3-
12 a la 3-15, que asignan cierto protagonismo al peso de los errores en cada intervalo de
la serie de datos, y las denomina respectivamente: error global de volumen, raiz media
cuadratica global de los errores, raiz media cuadratica promedio de los errores al pico de

los eventos, raiz media cuadratica promedio de los errores en los caudales bajos de los

eventos.
Zn:Wi (Qoi _Qci)
FO == i
W
=1 (3-12)
N %
> w?(QO, -QC,f
FO == .
W
i1 (3-13)
N, %
i ) 9
1 M, iZ:l:Wi (QO| _QCi)
FO= 2
M, = ZWIZ
= (3-14)
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L 2w QO -QC)
FO:WZ = n
| j=l W-2

(3-15)

Donde

Mp es el niumero de eventos con caudales pico.

Ml es el nimero de eventos con caudales bajos.

nj es el nimero de intervalos de tiempo con caudales de pico, para la ecuacién 3-14, y de
caudales bajos, para la ecuacidn 3-15.

Los eventos con caudales pico se definen como los periodos donde el caudal observado
estd por encima de un dado nivel prefijado. Del mismo modo, los eventos con caudales

bajos se definen como los periodos donde el caudal observado esta por debajo de un

dado nivel prefijado.

Los pesos, siempre segun Madsen (2000), representan la importancia a darle a una
porcidn particular del hidrograma, reflejando el error en los datos y en el modelo. Es decir,
se les asigna poco peso a los periodos en los cuales se presentan largas series de datos, o

errores del modelo.
3.10.1.1. Coeficiente de Nash Sutcliffe

Una vez calibrado el modelo matematico, es necesario verificar la bondad del ajuste
realizado. Tradicionalmente, se ha venido utilizando el famoso coeficiente de Nash vy
Sutcliffe (1970) para cuantificar la performance del ajuste. En la ecuacién 3-16, se
presenta dicho coeficiente, que representa una reinterpretacion del coeficiente de

determinacion, empleado en regresion lineal.
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> w?(QO, - QC,
R2=1_ B
ZWiZ(QOi _®)Z

(3-16)

Donde Q es el promedio de los caudales del hidrograma observado.

En su forma simplificada, se suprimen los pesos (wi), y resulta la ecuacién 3-17.

n

> (Q0, -QC, )
R?=1-" (3-17)
>(Qo, -Qoy

Sin embargo, en los ultimos tiempos, se emplea este coeficiente directamente para
realizar la calibracién, considerando claro que en este caso el objetivo es maximizar dicho
coeficiente. Es decir, en vez de minimizar una FO que represente un error, se opta por

maximizar una medida numérica que representa el grado de performance del modelo.

Si se observa su formulacion, el criterio de Nash-Sutcliffe consiste en restar a la unidad un
cociente que representa una medida cuadratica del error, ya que esta dado por la relacion
entre dos medidas cuadraticas. En el numerador de dicha relacién tenemos el desvio
cuadrado de la simulacién respecto de la observacion, y en el denominador, el desvio

cuadrado de la observacidn respecto de la media observada.

Dicha relacidon no podra ser nunca negativa ya que tanto numerador como denominador
son valores cuadraticos. En consecuencia, el coeficiente de Nash-Sutcliffe, nunca podra ser
mayor que uno. Sin embargo, si puede ser mucho mayor el denominador que el
numerador, en cuyo caso es un error pequefo, o bien el numerador que el denominador,
en cuyo caso es un error grande y por lo tanto se obtendria un cociente mucho mayor que
uno, por lo que R seria negativo. En teoria si el error fuera inmenso R puede tender

incluso a infinito.
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La aptitud de este coeficiente para presentar una referencia de calidad de ajuste del
modelo en modo simulacién, para cualquier tipo de cuenca hidrografica, radica en que
compara el error cometido en la simulacién (QOi - QCi), respecto de una magnitud de
referencia, dada por la amplitud promedio del hidrograma observado respecto de la

media observada (QO, —QO).

En simulacién, ese criterio es bueno porque del hidrograma completo observado,
rescatamos un valor constante que es la media, y respecto de ése valor normalizamos. Al
normalizar se puede comparar simulaciones entre si, aunque pertenezcan a distintas
cuencas, periodos, etc. Es decir, ya que el denominador mide la distancia al cuadrado
entre los caudales y la media, nos da un orden de magnitud de las dimensiones de los
caudales medidos. Entonces promediando esas diferencias elevadas al cuadrado, nos da la

varianza de esa distribucién, o sea nos da el orden de magnitud de las variaciones.

En otras palabras, es un modo de adimensionalizar el error, empleando como técnica
dividir la varianza real, respecto de la varianza de las magnitudes observadas con relacién

a la media.

Eso es muy valioso porque, cometer un error de simulacidon de 10 m3/s en un rio que tiene
caudales de 5 a 20 m3/s es muy grosero, pero es insignificante para un rio que tiene
fluctuaciones entre 2000 y 5000 m3/s. Entonces si calculamos la magnitud de esas
fluctuaciones en el denominador con un valor como el propuesto por Nash-Sutcliffe, dado
por la varianza de los caudales observados respecto de la media observada, tenemos un
orden de magnitud de los valores que alcanzan las fluctuaciones reales en ese rio. Si luego
dividimos la varianza de los caudales simulados respecto de los observados, tenemos un
numero que representa la magnitud del error. La relacion entre ambos, me da un
coeficiente adimensional que indica la relacion entre el error de simulacién y la magnitud
promedio de las fluctuaciones de la variable, que en este caso es el caudal. Eso me da una
idea del error al cuadrado normalizado, es como la varianza normalizada. De modo que

puedo comparar rios con médulos del orden de los 10 m3/s con otros de 5000 m3/s.
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A pesar de ser un excelente indicador de la calidad del ajuste, el valor numérico que
representa puede ser un poco engafioso, ya que por ejemplo un coeficiente de 0.9 no
implica que el ajuste haya sido un 10% superior a otro con un coeficiente de 0.8. En la
pagina 118 de la tesis doctoral de Perrin (2000), se da una explicaciéon acabada de las

razones que justifican esta afirmacion, pero exceden este trabajo.
3.10.1.2. Coeficiente de Persistencia

El Coeficiente de Nash-Sutcliffe ha demostrado ser un buen indicador para representar de
manera normalizada la calidad del ajuste de un modelo que trabaja en simulacién. Sin
embargo, presenta cierta deficiencia como indicador de la calidad de ajuste de un modelo
aplicado al prondstico, ya que en prondstico la medida comparativa que establece la
escala de referencia no es el caudal promedio (o la diferencia promedio de caudales) de
todo el hidrograma, sino que nos interesa especificamente el tramo de hidrograma en el
paso en el cual estamos pronosticando. Por eso surge el concepto de “persistencia” como

criterio de evaluacidn de la calidad de pronéstico.

La expresion del Coeficiente de Persistencia (PC, por sus siglas en inglés) tiene la forma

gue se presenta en la siguiente ecuacién:

Para comprender la notacidon correspondiente a la expresién del PC, es necesario

interpretar el grafico de la Figura XXXX.
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En dicho grafico se observa el tramo de un hidrograma observado en linea continua, y se
indican con puntos las estimaciones que el modelo hace de los valores de caudal. Los
puntos en estrella roja, corresponden al hidrograma generado en tiempo to. Es decir, el
dibujo indica que en tiempo to, se corre el modelo de prondstico y se obtiene para
horizontes de tiempo (to+L), (to+2L), (to+3L), etc, el hidrograma pronosticado. Cuando ha
transcurrido el tiempo “L”, es decir ubicados en el instante de tiempo (to+L), ya se puede
constatar si el caudal pronosticado para ese instante es el correcto. De no ser asi, el error
cometido se denota como Em. También en ese instante estamos en condiciones de
modificar la variable de estado “R” del modelo GR, al valor necesario para obtener un

prondstico adecuado en el tiempo actual.

La dimension Er indica la medida de referencia con la cual se adimensionaliza el error de
prondstico. Esta segunda dimension, si bien es denominada también con la letra “E”, en

realidad no es un error, sino una diferencia simplemente, que indica la medida con
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respecto a la cual se normalizan los errores de prondstico. Esa dimensién es
representativa en prondstico como dimension de referencia porque en prondstico no nos
interesa tanto cuanto ha sido el error cometido con respecto a la media (como se indico
para coeficiente de Nash-Sutcliffe), sino con respecto a una dimensién local del paso en
gue estamos pronosticando. Como Er representa la diferencia de los valores de caudal
entre el tiempo actual y el tiempo futuro pronosticado, me da un orden de magnitud de
los saltos que da el hidrograma en ese intervalo. Por ejemplo, si se comete un error de
prondstico de 1m3/s en un tiempo de prondstico dado en que la variacién del caudal del
hidrograma fue de 100 m3/s, el error es insignificante, mientras que no lo es si la variacion

de caudal fuera de 10 m3/s.

Notar que también podria haberse usado el criterio de Nash-Sutcliffe, pues tiene en
cuenta el promedio de los caudales, es decir algo asi como el orden de magnitud del
modulo del rio. Pero el criterio de Nash no tiene en cuenta como varian los caudales
durante el momento en que se estd pronosticando. Aclaremos con un ejemplo. Si
tenemos un hidrograma que tiene un modulo de unos 2000 m3/s, durante los tramos de
crecida puede tener fluctuaciones de 1000 m3/s en un intervalo de prondstico, mientras
que en los de recesion, puede rondar los 10 m3/s por ejemplo. Pero el error cometido en
prondstico durante el periodo de crecida, no puede ser medido con la misma vara con que
se mide un error en recesidon, que es el problema que tiene el criterio de Nash para ser
aplicado en prondstico. En efecto, si se cometiera un error de 1 m3/s, de acuerdo al
criterio de Nash, es insignificante como error al lado de lo que significa el médulo del rio,
pero si consideramos que las variaciones de los caudales durante el periodo de recesién
rondan los 10 m3/s, de acuerdo al criterio de persistencia, se vuelve importante. En
cambio, un error de 1m3/s en crecida, el mismo criterio de persistencia también lo
considera insignificante, pues en ese caso lo contrastaria con el salto de 1000 m3/s que se

produce durante el periodo de crecida.
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En sintesis, el criterio de Nash es menos exigente pues no le importa cudl es la medida de
los caudales en el momento en que se esta pronosticando, sino que mira la medida del
error sin importar en qué momento se produce. El criterio de persistencia, en cambio,
compara ese error con el orden de magnitud de las variaciones de los caudales en el
momento en el que se estd pronosticando. Estd disenado este criterio para fijar el grado
de precision que se requiere en cada parte del hidrograma, y mide el error cometido

contrastandolo con ese grado de precision.

3.10.2. ALGORITMOS DE OPTIMIZACION PARA MODELOS P-Q

La superficie descripta por la FO en el espacio de validez de los parametros, recibe el
nombre de superficie de respuesta. Un algoritmo de optimizacién es un procedimiento
légico empleado para buscar dentro de la superficie de respuesta, restringida a los rangos
permitidos para los pardmetros, el juego de valores de los parametros del modelo que
optimizan (minimizan o maximizan, segin corresponda) el valor numérico de la FO
(Sorooshian y Gupta, 1995). El procedimiento, agregan Sorooshian y Gupta (1995), es
tipicamente implementado en una computadora digital para permitir una busqueda

rapida.

Una descripcidn detallada de la historia en cuanto al estudio de los algoritmos de
optimizacién puede encontrarse en la tesis de maestria del Mg. Ing. Facundo José Alonso.

Aca solo se abarcara lo que es de estrictamente de interés para esta practica.

Una de los primeros antecedentes que se encuentran en la bibliografia, respecto del
empleo de las técnicas de optimizacidén antes citadas para llevar a cabo la calibracién
automatica de modelos hidroldgicos, se remonta a la década del 60. Beard (1966) empled
la calibracion automadtica para ajustar el modelo hidrolégico HEC1, predecesor del
conocido modelo hidrolégico HEC-HMS. Ibbitt (1970) empled la calibracion automatica
para ajustar un modelo hidroldgico para diferentes combinaciones de series con y libre de
errores, y estudié los efectos de los errores sobre el ajuste. Posteriormente, (lbbit, 1972)

utilizé un modelo conceptual para generar datos de caudales sintéticos libre de errores de
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informacién de precipitacidén y evaporacién potencial. Luego introdujo errores en las tres
series de datos. Mediante ajuste automatico y objetivo, ajusté el modelo para diferente
combinacidn de series libre de errores y con errores, y estudié los efectos de los errores
sobre el ajuste. Encontré que los valores del criterio de ajuste dependen fuertemente de
los errores en los datos de caudal, ya que las variaciones en los valores finales de los
pardmetros para el ajuste a los datos con errores mostraron no ser tan grandes como a los

datos libres de errores.

Duan el al. (1992) presentan claramente la naturaleza de los problemas que asocia a la
calibracion la existencia de multiples dptimos locales, en el intento de calibracién del
modelo hidrolégico PQ denominado SIXPAR. Estos resultados sugieren que la optimizacion
de los modelos PQ es mas dificil de lo que se pensaba previamente y que los
procedimientos corrientes de busqueda local tienen una muy baja probabilidad de éxito a
la hora de encontrar el juego 6ptimo de pardmetros. Por consiguiente, evaltan la
performance de tres algoritmos de busqueda local aplicados sobre el modelo SIXPAR.
Finalmente, presentan un nuevo procedimiento de optimizacién global, denominado SCE-
UA (ShuffledComplexEvolutionmethod), el cual fue capaz de encontrar consistentemente
el optimo global del modelo SIXPAR, y aparece como capaz de resolver efectiva y

eficientemente el problema de optimizacién de un modelo PQ.

Yapo et al. (1998) introducen la necesidad de calibrar con multiples objetivos. Indican que
las experiencias practicas realizadas con calibracion de modelos sugieren que ninguna
funcién mono-objetivo es adecuada para identificar las formas en que el modelo falla para
reunir las caracteristicas importantes de los datos observados. Dado que algunos de los
ultimos modelos hidrolégicos simulan varias caracteristicas del flujo de salida (como por
ej., agua, energia, constituyentes quimicos), sugieren que existe una necesidad de
procedimientos de calibracion multiobjetivo eficientes y efectivos a los fines de explotar
toda la informacion util respecto del sistema fisico contenida en series de datos medidos.

Entonces, presentan el algoritmo MOCOM-UA, que es una metodologia eficiente y
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efectiva para resolver el problema de la optimizacion global multiobjetivo. El método es
una extension del exitoso algoritmo mono-objetivo de calibracion global SCE-UA. A través
de un simple modelo hidroldgico estudian las caracteristicas y capacidades de calibracién

del MOCOM-UA.

Vrugt et al. (2003) propusieron una version modificada del algoritmo original de
optimizacidon global SCE-UA desarrollado por Duan et al. (1992). Se trata de un
manipulador de muestras (sampler) del tipo Markov Monte Carlo (MCMC), denominado
ShuffledComplexEvolutionMetropolis (SCEM-UA), ya que incorpora conceptos del método
de Metrépolis. Este algoritmo esta disefiado para inferir la distribucidon posterior de los
pardametros del modelo hidroldgico. Proponen combinar las destrezas del exitoso
algoritmo SCE-UA con la ventaja de los métodos de cadenas de Markov Monte Carlo, que
han ido aumentando su popularidad debido a que estiman la distribucién de
probabilidades posterior de los parametros en los modelos hidroldgicos. En este trabajo
Vrugt et al. (2003), presentan tres casos de estudio, en los cuales demuestran que las
capacidades de adaptacién del SCEM-UA reduce significativamente el numero de
simulaciones del modelo necesarias para inferir la distribucion posterior de los
parametros cuando se comparan con el tradicional manipulador de muestras Metropoli-

Hastings.

Un nuevo equipo de trabajo (Vrugt et al., 2003), encabezado por Vrugt, lanza el mismo
afo, la versibn multiobjetivo del SCEM-UA, denominado MOSCEM-UA
(MultiobjectiveShuffledComplexEvolutionMetropolis). Los autores insisten en que la
experiencia practica con la calibracién de modelos hidrolégicos sugiere que ninguna
funcién mono-objetivo, independientemente de cuan cuidadosamente haya sido elegida,
es capaz de representar por si misma, adecuadamente todas las caracteristicas de los
datos considerados importantes. Entonces proponen el MOSCEM, como un algoritmo
capaz de resolver el problema de optimizacidn multiobjetivo para modelos hidroldgicos,

empleando el concepto de dominancia de Pareto (mas que el de evaluacion directa de
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funcién mono-objetivo) para evolucionar la poblacién inicial de puntos hacia un conjunto
de soluciones estancadas con distribucidon estable (set de Pareto). Por ultimo, los autores
comparan la eficacia del MOSCEM-UA con la del algoritmo MOCOM-UA para tres caso de

estudio de modelaciones hidrolégicas que se incrementan en complejidad.

3.10.3. CRITERIO DE PARADA

Las estrategias de optimizacion que se presentan en este trabajo, son todas
procedimientos iterativos que buscan el juego éptimo de valores para los parametros
mediante pasos de aproximacion. En consecuencia, como lo establecen Sorooshian y
Gupta (1995), resulta necesario establecer un criterio que determine cuando debe
detenerse la busqueda. En principio, la solucién existe en aquel punto de la superficie de
respuesta en el cual la pendiente es nula y el valor de la funcién, un minimo. En la
practica, es virtualmente imposible, agregan Sorooshian y Gupta (1995), conocer en qué
momento exacto ese punto ha sido alcanzado, en consecuencia, estos autores proponen
los criterios de terminacién mayormente usados en la practica, del modo que se

transcriben a continuacion.

Convergencia de la FO. Una manera sencilla de terminar la busqueda es detenerla cuando
el algoritmo es incapaz de apreciar una mejora del valor de la FO en dos iteraciones
seguidas. Aunque este criterio puede indicar que se ha alcanzado el éptimo, también
puede representar simplemente que se ha llegado a una zona plana de la superficie de
respuesta. Si no fuese importante el valor preciso del éptimo, la convergencia de la FO
puede ser muy util como criterio de parada. Una implementacién tipica es detenerse

cuando se cumple con la condicidn:

(Fo,~FO,) __

— “FO
FG, (3-18)

Donde:
FOi: valor de la FO en el paso iterativo i.
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eFO : error de la FO prefijado. Por ejemplo eFO = 10-3.

Convergencia de los pardmetros. Otra forma de terminar la busqueda es cuando el
algoritmo es incapaz de generar un cambio apreciable en el valor de los pardmetros, y
simultdneamente mejorar el valor de la FO. Aunque este criterio puede indicar que se ha
alcanzado el éptimo, también puede representar simplemente que se ha alcanzado una
region con alta interaccion paramétrica en la superficie de respuesta, como por ejemplo,
una regién al tipo de un estrecho valle. Sorooshian y Gupta (1995) comentan que se han
obtenido mejores resultados con este criterio que con el anterior. Una implementacién

tipica de este criterio se muestra en la siguiente ecuacién:

6G).-0()) _

(003 e =6 hin) (3-19)

Donde:

B(j)i: valor del pardametro j, en el paso iterativo i.
eB: error paramétrico prefijado. Por ejemplo e® = 10-3.
Numero maximo de iteraciones. Si el tiempo de computadora es limitado, y para asegurar

que el algoritmo no quedard atrapado en un ciclo infinito, se emplea como practica
normal, programar la terminacién del algoritmo si se ha alcanzado un nimero maximo
preestablecido de iteraciones, a menos que se haya cumplido previamente con alguno de
los criterios anteriores. Para métodos de busqueda aleatoria, este es el procedimiento
normal de terminacidn. No es posible dar una regla fija respecto del nimero de
iteraciones convenientes, ya que es dependiente, tanto del algoritmo como del problema

particular tratado.

3.10.3.1. Limitaciones

Ninguno de estos criterios son confiables en términos de dar una indicacidn precisa

respecto del arribo al éptimo global, excepto en el caso mas trivial en el cual la FO
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presenta una superficie de respuesta convexa y de comportamiento suave. Sin embargo,
en la experiencia de Sorooshian y Gupta (1995), el criterio de terminaciéon por
convergencia de los pardmetros es mas adecuado para los estudios de calibracién, ya que
termina la calibracién cuando el pardmetro no estd cambiando significativamente. El
criterio de maximo numero de iteraciones se emplea como respaldo para evitar consumo
computacional innecesario. Si el algoritmo no concluye dentro de un nimero “razonable”
de iteraciones, el cédigo computacional deberia ser examinado de “bugs”. Finalizan los
autores citados, indicando que la mejor manera de establecer valores apropiados como
criterios de terminacion consiste en correr el algoritmo empleando series sintéticas de

datos sobre el modelo.

3.10.4. DATOS DE CALIBRACION

Para realizar la calibracién automatica de un modelo hidroldgico de transformacién lluvia-
caudal, ajustado para el funcionamiento en una cuenca especifica, resulta necesario
contar con una serie de datos buenos y confiables. Sin embargo, segun ironizan
Sorooshian y Gupta (1995), poco se conoce objetivamente respecto de aquello que
constituye una “buena” serie de datos de calibracién. Por esta razén, resulta necesario
analizar cuantos y qué tipo de datos daran los mejores o aceptables resultados de
calibracion automatica. Los autores citados, establecen los siguientes criterios que se

transcriben a continuacion.

Cantidad de datos. La practica comun consiste en utilizar la mayor cantidad de los datos
disponibles para la calibracidén, luego de apartar una cierta cantidad de datos para la
verificacion de los resultados. Sin embargo, los estudios de Sorooshian et al. (1983)
indicaron que, cuando el procedimiento de calibracién habia sido correctamente
disefiado, sélo un afio de datos diarios eran suficientes como para obtener estimaciones
conceptualmente realistas para los parametros del modelo de prondstico de crecidas de la
US-NationalWeatherServices (SMA-NWSRFS) bien presentado en Burnash (1995). Mas

aun, el uso de series de datos de mayor longitud sélo sirven para mejorar marginalmente
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la estimacién de los pardmetros. En general, desde un punto de vista estadistico, la serie
de datos deberia ser al menos unas 20 veces el numero de pardmetros a ser estimados
(por ejemplo, si hay 7 parametros, entonces al menos se deberia contar contar con 140
datos diarios de caudal para computar la funcién). Esto es, aclaran los autores,
simplemente una aproximacién de dedo gordo. Gupta y Sorooshian (1985) mostraron que
el error estdndar (j) en la estimacidon del parametro (j) decrece con el tamafio n de la

muestra aproximadamente de acuerdo a la férmula de la ecuacidn:
N 1
o(jJa (3-20)
Jn

Como la mejora marginal en 1/n se convierte en pequefia después de 500 o 100 puntos de
dato, esto sugiere que dos a tres afios de datos de calibracién deberian ser suficientes,
siempre y cuando los datos sean de los “buenos”. Lo cual nos conduce a una discusiéon

acerca de la calidad de los datos.

Calidad de datos. Desde el punto de vista de la calibracion del modelo, la calidad de los
datos dependen de la informacién (relacionada con los pardmetros) contenida en los
datos y el ruido (errores) en los datos. Claramente, es deseable que el contenido de
informacién paramétrica en los datos sea tan larga como sea posible, y el ruido tan

pequeiio como sea posible.

Respecto de la informacién, cualitativamente, una serie de datos informativos son
aquellos tales que contienen o representan tanta variabilidad en el comportamiento del
escurrimiento, que los distintos modos de operacién del proceso hidrolégico son
apropiadamente representados. Esto maximiza las chances de los datos de contener
informacién suficiente como para identificar apropiadamente el valor de los parametros
del modelo (es decir, variaciones de los parametros del modelo, resultaran en variaciones
detectables en las salidas del modelo, fuera del hidrograma observado). Por ejemplo, si
los datos elegidos corresponden a un afio relativamente seco, ciertos procesos del

modelo, no serdn activados; en consecuencia, la respuesta del modelo serd insensible a
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algunos de los parametros del modelo que determinan el fraccionamiento de la humedad
entre las distintas capas subterraneas y el agua superficial. Sin embargo, si la serie de
datos corresponde a un afio tan himedo que mantiene la capa superior del suelo saturada
la mayor parte del tiempo, la respuesta del modelo puede ser insensible a variaciones en

los parametros que controlan las distintas capas subterraneas del modelo.

La mejor eleccidn parece ser una serie de datos que contenga una gran “variabilidad
hidrolégica”. Por ejemplo, Gupta y Sorooshian (1985b) mostraron que la identificabilidad
del parametro correspondiente a la capa superior de humedad de un modelo de
escurrimiento tipico, depende no de cuan larga sea el flujo excedente en esta capa, sino
de cuantas veces el flujo excede este reservorio. Por consiguiente, la mayoria de las veces
en que el régimen hidrolégico intercambia entre modos secos, medios y humedos, es

probable que los datos sean mds informativo aun.

Con respecto al error en los datos, la presencia de errores en la medida y escritura de los
datos causa un deterioro en la calidad, resultando en un desmedro de confianza en la
estimacion de los parametros. El error en los datos tiene distintas fuentes, como registro
incorrecto de la mdaquina, mal funcionamiento de la maquina, métodos de transferencia
de datos a la computadora, aproximaciones en la curva de transformacién, cambios en el
fondo del rio, aproximaciones en las formulas usadas para convertir registros de campo,
negligencia, fraude, etc. Aunque se ha sugerido que los efectos combinados de todos esos
errores deberian tender hacia una distribucién normal, esto no ha sido demostrado
suficientemente. En la practica, los errores en los datos probablemente contengan sesgos,
particularmente en el caso de datos de precipitaciéon, que tienden a subestimar el valor
real de lluvia. Los datos de caudal son en general, los mdas confiables, pero contienen
tipicamente un 10 % de error. En la seleccién de los datos para calibracién del modelo,
seria deseable que la serie sea cuidadosamente examinada para identificar primeramente
errores groseros, por ejemplo periodos donde el caudal se eleva, pero no se observan

datos de precipitacion. Mientras que los errores en los datos de caudal pueden ser
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manejados mediante el uso de la mdaxima verosimilitud y otras teorias estadisticas,
todavia deben desarrollarse métodos satisfactorios para el manejo apropiado de los

errores de precipitacion.
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4. METODOLOGIA

En este capitulo se describe el modelo hidrolégico Génie Rural (Perrin et al., 2007), y el
método de optimizacion MOCOM-UA (Yapo et al., 1998), empleado para realizar la

calibracion automdtica multi-objetivo, del modelo hidrolégico.

4.1. DESCRIPCION DEL MODELO HIDROLOGICO GR

4.1.1. OBIJETIVOS DE SU DESARROLLO

La simulacién del caudal a la salida de una cuenca hidrografica es necesaria, y en
ocasiones, indispensable para las numerosas aplicaciones de ingenieria y de gestion de los
recursos hidricos, tales como el dimensionamiento y la gestion de obras, el pronéstico de
crecidas o de estiaje, la deteccién del impacto en el uso del suelo o en los cambios
climaticos. Para responder a esta cuestion, el instituto IRSTEA (ex CEMAGREF) comenzo a
desarrollar a comienzos de los afios 1980 (Michel, 1983) una generacidon de modelos

hidrolégicos denominados genéricamente “Génie Rural” (GR).

4.1.2, PRINCIPALES CARACTERISTICAS

Como todo modelo hidrolégico, los modelos GR operan una triple globalizacion:

A nivel de proceso: se propone una relacién comportamental simple a la escala de cuenca
hidrografica, puesta a punto empirica, y sin vinculo conceptual con los procesos fisicos
subyacentes. Es decir, la puesta a punto se focaliza en el juego de pardmetros que mejor

ajusta al modelo para las condiciones planteadas.

A nivel espacial: Los modelos GR, son de tipo global, es decir que trabajan con informacion
promediada de toda la cuenca hidrogréfica. A pesar de ello, algunas de sus versiones han
sido calibradas con éxito en cuencas hidrograficas desde unos pocos Km2, hasta varios
miles de Km2 (Perrin, 2000), como por ejemplo, la cuenca hidrografica del rio Sena a la

entrada de Paris, de unos 43.800 km?2.
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A nivel temporal: los modelos GR han sido desarrollados para distintos pasos de tiempo
especificos: (i) Version anual denominado GR1A (Mouelhi et al., 2006a), (ii) Versidon
mensual denominado GR2M (Mouelhi et al., 2006a), (iii) Versidon con paso de tiempo
diario, denominada GR4J (Perrin et al., 2003), (iv) Versién horaria, GR3H (Berthet, 2010).
Adicionalmente, existe una version reformulada para la aplicacion en prondstico
hidrolégico, denominada GRP, orientada al paso de tiempo diario (Tangara, 2005), y
horario (Berthet, 2010). Para conocer en detalle la estructura de cada modelo, remitirse a

la referencia citada.

4.1.3. ESTRUCTURA DEL MODELO

La filosofia general de construccién de modelos hidroldgicos que sigue el equipo de
trabajo que desarrolldé la familia de modelos “GR”, consiste en reducir tanto como sea
posible la complejidad de la estructura del modelo, procurando conservar la performance

y eficiencia del mismo.

Por esta razon, las versiones indicadas previamente no difieren mucho entre si, a pesar de
estar orientadas a distintos pasos de tiempo. La estructura general de este tipo de
modelos “GR” se conserva, y sélo existen pequefias diferencias seglin se trate de un

modelo orientado al paso de tiempo anual, diario u horario.

A continuacidén se presenta el desarrollo sélo de la versidén GR4J, es decir, con paso de
tiempo diario, y las pequeiias modificaciones relativas al paso de tiempo horario, ya que
son las empleadas en este trabajo. La versidn del modelo horario de este trabajo, no es
exactamente la versién GR3H, mencionada previamente, sino muy semejante al modelo
GR4J, de cuatro parametros, con una sensible diferencia que se muestra oportunamente

durante la presentacion del modelo GR4J.

El modelo GR4J (Génie Rural a quatre paramétres journaliste), tiene paso de tiempo diario
y dispone de 4 parametros ajustables. Es un modelo de precipitacion-caudal global. Su

desarrollo se inicidé en el instituto “Cemagref” (hoy “Irstea”) a principios de 1980, con el
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objetivo de desarrollar un modelo de simulacién robusta y fiable para utilizar en
problemas de lluvia-caudal aplicados a la gestién de los recursos hidricos en ingenieria
(disefio, prondstico de inundaciones y flujos bajos, manejo de reservorios, deteccién de

impacto, etc) .

Este modelo ha sido adecuado en varias versiones en los trabajos de EdijatnoyMichel
(1989), Edijatno (1991), Nascimento (1995), Edijatno et al. (1999), Perrin(2000), Perrin
(2002) y Perrin et al. (2003). Estos han mejorado progresivamente el rendimiento del

modelo. La versién que aqui se presenta es la de Perrin et al. (2003).

Aunque GR4J es un modelo empirico, su estructura es similar a la de los modelos
conceptuales que utilizan tanques, con un procedimiento de control de las condiciones de
humedad del reservorio que tiene en cuenta las condiciones anteriores y para garantizar
el funcionamiento en simulaciéon continua. Su estructura combina un reservorio de
produccién y uno de transferencia, unos hidrogramasunitarios, asi como una funcién de
apertura hacia el exterior no atmosférico (es decir, subterraneo), permitiendo simular el

comportamiento global de la grancuencahidroldgica, que incluye el flujo subterraneo.
4.1.3.1. DESCRIPCION MATEMATICA DEL MODELO GR4J.

En la Figura 4.1, se muestra un diagrama de la estructura del modelo. En la misma, “Pk” es
la lluvia diaria del dia “k”, y “E” es la evapotranspiracién potencial (EP) media del mismo

dia calendario.
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Figura 4.1. Estructura del modelo GR4J (Perrin et al., 2003).

- Neutralizacién
El primer paso es la neutralizacion entre“Pk” y “E” para determinar una lluvia neta “Pn”, y

la evapotranspiracion neta“En”. Estas se calculan por las siguientes ecuaciones, segun

corresponda:
Si Pk >E, entonces Pn = Pk-E y En =0 (4.1)
Si Pk< E, entonces Pn =0 y En = E - Pk (4.2)

- Funcidn de salida
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En el caso en que Pn es diferente de cero, una parte de Pn, denominada Ps, es asignada al

tanque de produccidn. Esta porcidn es calculada por:

B X1(1—(§—’§)2)*tanh(§—’1‘)

1+;—If*tanh(;—’;)

(4.3)

Donde X1 (mm) es la capacidad maxima del reservorio de produccién Sk al comienzo del

dia “k”.

Cuando En es distinto de cero, una cantidad de En, denominada Es, abandona el tanque

de produccidn. Esta cantidad, se calcula segun la siguiente ecuacion:

Es = S El (4.4)

El contenido del reservorio resultante, esta dado por:
S’ = Sk + Ps- Es (4.5)

- Percolacién
La Percolacién (“Perc”) que se produce desde el tanque de produccién se calcula con la
siguiente ecuacion:

1

, 4
Perc = S *{1 — [1+(§*;—) ]4 (4.6)

1
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Como resultado, el contenido del tanque se convierte en:

Sk+1 = S - Perc (4.7)

La cantidad de agua Pr que finalmente llega a la etapa de transferencia del modelo esta

dada por:

Pr = Perc + (Pn- Ps) (4.8)

- Hidrogramas unitarios
Pr se divide en dos componentes de flujo, el 90% describe un hidrograma unitario, HU1, y
se almacena en un depdsito y el 10 % describe otro hidrograma unitario, HU2, el cual es
simétrico. HU1 y HU2 dependen del mismo parametro X4, que es el tiempo en la base de

HU1 expresado en dias.

Las ordenadas de los hidrogramas se calculan a partir de las curvas“S” denominadas SH1 y

SH2, respectivamente, que corresponden a las funciones acumuladas de los hidrogramas.

SH1 se define por una funcién de tiempo:

Parat <0, SH1(t) = 0 (4.9)
5
Para 0 <t<X4, SH1(t) = (Xi)z (4.10)
4
Parat> X4 SH1(t) = 1 (4.11)

SH2 se define de manera similar:

Parat<O0, SH2(t) = 0 (4.12)
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= 1,.(L)?
Para 0 <t<X4, SH2(t) = 3+ (X4) (4.13)
5
Para 0 <t <2 X4, SH2(t) =1 -~ * (2 - Xi)z (4.14)
4
Parat > X4 SH2(t) = 1 (4.15)

Para el modelo con paso de tiempo horario, en lugar de utilizar un indice de potencia igual

a 5/2, este se transforma a 5/4.

Los valores en las ordenadas de HU1 Y HU2 se calculan por medio de

UH1 (j) = SH1(j)- SH1(j— 1) (4.16)

UH2 (j)

SH2(j)-SH (G —1) (4.17)
Donde j es un niumero entero.

En cada paso de tiempo k, los caudales Q9 y Q1 salidos de los dos hidrogramas
corresponden a la convolucién de las lluvias anteriorespor el esquema de reparticion dado

por el hidrograma discretizado y son calculados por:

Q9 (k) = 0.9 * X UHL () * Pr (k- j+1) (4.18)

Q1 (k) = 0.1 = YT UH2 (j) * Pr (k- j + 1) (4.19)

Donde | = int(X4) + 1 y m = int(2.X4) + 1, int(.) denota la parte entera.

- Funcidén de intercambio con el exterior no atmosférico

El intercambio de agua subterrdnea se calcula a través de:

F=X,x (‘;—K)% (4.20)

3
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Donde Ri es el nivel en el reservorio al inicio del paso de tiempo, X3 es la capacidad del
tanque a un dia, y X;es el coeficiente de intercambio de agua que puede ser positivo en el
caso que aporte o negativo en el caso de pérdidas a hacia las aguas subterraneas o bien

puede ser nulo. La interpretacion fisica de esta funcidon de cambio, no es directa.

- Reservorio de transferencia
El nivel en el depdsito de transferencia se modifica mediante la adicion de Q9 que

proviene del hidrograma HU1 y F:
R’ =max (0; RK+ Q9 (k) +F)

El caudal Qr que se obtiene a la salida del depdsito de transferencia es:

1
’ R/ 414
0, =R’ * 1—[1+(—)] (4.21)
X3
Entonces el nivel del reservorio se convierte en:

RK+1= R -0Qr (4.22)

- Total
La salida Q1 del hidrograma HU2 es sometida al intercambio para dar la componente de

flujo Qd:
Qd = max (0 ; Q1(k) +F)

El caudal total Q resulta entonces:
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QK = Qr + Qd (4.23)

- Parametros:

El modelo GR4J se compone de cuatro parametros de calibracion:
X1: Es la capacidad del reservorio de produccién en mm.

X2: Es el coeficiente de intercambio subterraneo, en mm.

X3: Es la capacidad del reservorio de trasnferencia en mm

X4: Es el tiempo de base del hidrograma unitario HU1.

En una amplia muestra de las cuencas hidrograficas, los valores de pardmetros que se

obtuvieron se encuentran en la tabla 4.1.

Tabla 4.1. Parametros modelo GR4J, (Perrin et al. 2003).

Paramétre Mediane Intervalle de confiance a 80%
X1(mm) 350 100 a 1200

Xa2(mm) 0 -5a3

X3(mm) 90 20 & 300

X4 (jours) 1.7 1.1a29

- Modo prondstico:
El modelo en modo prondstico, incorpora al proceso de simulacion un algoritmo de
actualizacion de datos de estado, que mejora el prondstico aprovechando los propios
datos de caudal medidos en tiempo real. En la figura 4.2. se presenta un esquema del

modelo en modo prondstico.
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Figura 4.2. Modelo GR4J modo prondstico.

En dicha figura se observa que existe un procedimiento de ajuste del reservorio de

transferencia en funcién de los datos de caudales observados a tiempo real.

Como fue presentado arriba, un modelo de simulacidn utiliza como datos de entrada sélo
la precipitacion y la evapotranspiracion potencial. Con una serie de estas variables, se

estima una serie de caudales simulados, que representa la salida del modelo.
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El modelo en modo prondstico agrega a estas variables de entrada, también el caudal
observado a tiempo real. De este modo, es posible estimar en cada paso de tiempo, cual
deberia ser el estado del reservorio de transferencia para producir caudales como los que

son observados a tiempo real.

De este modo, el modelo va ajustando (se podria decir también, calibrando) la variable de
estado en cada paso de tiempo en funcién de los caudales que el sistema de coleccién de

datos a tiempo real, va arrojando a la computadora.

Sintetizando, para aclarar conceptos se puede decir que en el tiempo “t0” el modelo
recibe como datos de entrada P(t0) y EP(t0), y genera el hidrograma para t1 (siendo t1 = t0
+ Dt), es decir el valor Q1, y para todo valor de t > t0 (es decir Q2, Q3...). Cuando
transcurre un Dt, y ya estamos en t1, es posible verificar si el caudal generado Q1 cuando
estabamos en t0, coincide con el valor actual Q1’ de caudal (conocido). Si no coincide, el
modelo modifica su variable de estado RO (para el paso de tiempo anterior), ajustando de
este modo el estado del sistema para que Q1 sea igual al observado Q1’. Es decir, el
modelo arroja el valor que tendria que haber tenido R en el paso de tiempo anterior, para
haber arrojado un valor de caudal Q1, igual al medido Q1’. Una vez que ajustd R, vuelve a
correr y calcula Q2, con los datos de entrada P1 y EP1. Y asi sucesivamente con todo el

periodo de tiempo simulado.

4.2, EL ALGORITMO MOCOM-UA

Como se ha presentado previamente, el algoritmo MOCOM-UA es un algoritmo de
optimizacién multi-objetivo, ya que esta disefiado para optimizar un modelo matematico

empleando mds de una funcién objetivo.

Se ha dicho que una funcién objetivo es una expresidn matematica que cuantifica la

diferencia entre la salida del modelo hidrolédgico (hidrograma simulado, si se trata de un
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modelo de transformacién lluvia-caudal), y los datos medidos de referencia (hidrograma

medido). Cuanto menor sea dicha funcidn objetivo, mejor habra sido el ajuste.

Ahora bien, esa “diferencia” que cuantifica la FO, puede ser diferencia de caudales
maximos de los hidrogramas, diferencia de voliumenes de escurrimiento directo,
diferencias de los caudales de recesidn, diferencia de los tiempos en que se produjeron los
picos, etc. De acuerdo a la FO elegida para realizar la calibracién automatica, el juego de
valores de parametros que la minimice serd la que mejor representa cierta parte del

proceso que simula el modelo.

Por ejemplo, si se elige como FO, aquella que minimiza la diferencia entre caudal maximo
simulado y el medido, entonces el juego de valores de pardmetros que la minimice, sera el
gue mejor ajusta los picos de los hidrogramas, es decir, probablemente sea el que mejor
represente el proceso de transferencia. Pero si se elige la FO que cuantifica la diferencia
entre volumenes de escurrimiento directo de hidrogramas simulado y medido, el juego de
pardmetros que la minimice serd el que mejor representa el proceso de infiltraciéon. Sin
embargo, este Ultimo juego de valores de los parametros no tiene por qué coincidir con el
anterior. En otras palabras, el conjunto de valores de parametros que mejor representa la
transferencia en la cuenca, no necesariamente sea el que mejor represente la infiltracién.
En la mayoria de los casos esos valores no sélo no coinciden sino que se diferencian

notablemente, al menos en algunos de sus parametros.

Como consecuencia del analisis anterior, el hidrélogo que va a realizar la calibracion
automatica del modelo de simulacidn, deberd elegir un criterio de calibracion, el cual
dependerd de los objetivos de la simulacién. Si por ejemplo, el objetivo de la simulacién
estd asociado al proyecto del vertedero de un embalse, indudablemente que deberd
elegirse una FO que conduzca a un juego de valores para los parametros que permita una
simulacion adecuada de los picos (y de los volimenes) de las crecidas. Por el contrario, si
se esta realizando un estudio de balance hidrico, la FO debe calibrar el modelo para

adecuarse a simular con precision los voliumenes escurridos.
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A la vista de la experimentacion, ha quedado ampliamente demostrado que un mismo
juego de parametros puede ser una excelente solucién para un objetivo y pésima para
otro, es decir que puede minimizar notablemente una FO y resultar en valores elevados
para otra. En efecto, el juego de pardmetros que minimiza una FO, normalmente tiene un
valor elevado en la otra, y viceversa. Entre el mejor punto para una FO y el mejor para la
otra, existe un conjunto de puntos intermedios que conforman una regién de puntos tales
gue ninguno de ellos es mejor que el otro en ambas FO al mismo tiempo. Esta regién se
denomina Regién de Pareto. Frente a este panorama de divergencias, surgen los métodos
de optimizacién multi-objetivo, que se emplean para obtener la Regién de Pareto

mediante la minimizacion simultanea de dos o mas FO.

Antes de abarcar la descripcién paso a paso del método se introduce el proceso de
evolucién competitiva y el algoritmo de Nelder y Mead, los cuales son empleados, como

se vera mas adelante, para llevar a cabo la evolucion del complejo.

4.2.1. EVOLUCION COMPETITIVA COMPLEJA

La Evolucién Competitiva Compleja es un proceso de evolucidén que se lleva a cabo sobre
un conjunto de individuos dados. En el contexto del Algoritmo SCE-UA, el conjunto de
individuos sometido a esta evolucidon es el complejo. A continuacién se describe su

metodologia.

4.2.1.1. Atribucion de pesos.

En primer lugar, se atribuye a cada individuo del complejo un peso tal que los mejores
puntos del complejo (menor valor de FO) tienen mayor peso. Ese peso podria estar dado

por la expresidn que proponen Duan et al. (1992):

_2(m+1-i)

Pi

m(m+1) i=1, ..., m. (4.24)

Donde:
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- rieselvalor del peso asignado al individuo i.
- mes el nimero de puntos en cada complejo.
- ieslaposicion del punto dentro del complejo.
De acuerdo a esta expresion, la suma de los pesos de los m puntos del complejo debe ser

igual a 1.
4.2.1.2. Seleccion de subcomplejos.

Luego se elige aleatoriamente un conjunto de puntos dentro del complejo. Ese conjunto
de puntos recibe el nombre de subcomplejo, y naturalmente, debe tener un nimero de
puntos menor o igual al tamafio del complejo. Por ejemplo, si el complejo tiene 18
individuos, el tamano del subcomplejo debe ser menor o igual a 18. Los puntos del
subcomplejo son elegidos de modo tal que tengan mayor probabilidad de ser elegidos
aquellos puntos del complejo con mayor peso, aun cuando cualquiera pueda serlo. O sea
gue el método de seleccidon de los puntos del complejo que pasardn a formar parte del
subcomplejo, debe dar mayor probabilidad de ser elegidos a los mejores, aunque los

peores también podran formar parte del Subcomplejo.

Siguiendo con nuestra analogia, la seleccién del Subcomplejo es andloga a la seleccién de
los padres (o reproductores) que seran los que den origen a la siguiente generacién. De
todos los individuos del complejo, interesa elegir como reproductores a los mejores, por
eso se le otorga mayor peso a los puntos con menor FO, para que tengan mas
probabilidad de formar parte del subcomplejo, o sea de reproducir. Sin embargo, los
puntos malos también pueden ser elegidos, aunque tienen menor probabilidad de serlo.
La unica diferencia que existe con la reproduccién natural es que, en la natural, los padres

son solo dos, en cambio, en el subcomplejo (los reproductores) pueden ser mas de dos.

Conviene remarcar que:

El nimero de individuos de la poblacién puede ser cualquiera, aunque conviene que sea

grande.
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El nimero de individuos del complejo puede ser cualquiera, siempre que sea un

submultiplo del tamafio de la poblacién.

El nimero de individuos del subcomplejo puede ser cualquiera, siempre que sea menor o

igual que el tamafio del Complejo.

Por ejemplo, de una poblacién de 100 individuos pueden elegirse 5 complejos de 20
individuos cada uno. A su vez, de cada complejo pueden tomarse subcomplejos de 13

individuos.
4.2.1.3. Evolucion de los Subcomplejos.

Una vez que se elige el subcomplejo, el mismo evoluciona mediante el Algoritmo de
Nelder y Mead un nimero “a” de veces. Luego de esta evolucién, el subcomplejo habra
llegado a un nuevo conjunto de puntos. El Algoritmo de Nelder y Mead es un algoritmo de
busqueda local, que se explica mas adelante. El subcomplejo con sus nuevos puntos es
devuelto al complejo, en donde se rednen con los que no habian sido elegidos para formar
parte del subcomplejo. Es decir que el complejo vuelve a tener la misma cantidad de
puntos, pero ahora tiene algunos que han evolucionado y son distintos a los que partieron
hacia el subcomplejo antes de que este fuese sometido al algoritmo de Nelder y Mead, y
por lo tanto, tienen distinto valor de FO. En consecuencia los puntos estan desordenados.
Si por ejemplo, de un complejo de 20 individuos, se toman 13 del modo explicado para
formar parte del subcomplejo, estos 13 puntos evolucionaran mediante el Algoritmo de
Nelder y Mead, pero los otro 7 puntos esperaran pacientes y en su estado inicial el
regreso de los 13 que partieron. Una vez que los 13 evolucionaron, se juntan con los otros
7 y vuelven a sumar 20 individuos en el complejo. Pero 13 de esos 20 individuos del
complejo ya no son los de antes, por lo tanto tienen distinto valor de FO y en
consecuencia es necesario volver a ordenarlos para poderlos pesar nuevamente y

continuar con el proceso.
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4.2.1.4. Ordenamiento de los puntos del Complejo.

Los puntos del nuevo complejo son reordenados de mejor a peor, o sea, de menor a
mayor valor de la FO. Una vez reordenados, se les vuelve a asignar un peso, se vuelve a
elegir un subcomplejo, y se vuelve a someter al subcomplejo al algoritmo de Nelder y
Mead, y asi sucesivamente un nimero “b” de veces. En otras palabras, se repite del paso

ll 4

al paso “d” un niumero “b” de veces.

Durante la Evolucion Competitiva Compleja, se han elegido y vuelto a mezclar en el

ll ”

complejo “b” veces subcomplejos, cada uno de los cuales fue sometido veces al
algoritmo de Nelder y Mead. Al cabo de la misma, el complejo ha evolucionado hacia

nuevos individuos distintos a los que salieron.

4.2.2. ALGORITMO DE NELDER Y MEAD

El Algoritmo de Nelder y Mead es un método de busqueda local que se lleva a cabo
dirigiendo la evolucién de un conjunto de individuos hacia el 6ptimo local. Una vez que el
subcomplejo ha sido seleccionado del modo que se explicé previamente, serd sometido a

este algoritmo siguiendo los pasos que se explican a continuacion.
4.2.2.1. Organizaciéon del Subcomplejo.

Los puntos del subcomplejo son organizados de mejor a peor, o sea, de menor a mayor

oa_n

valor de la FO. Si suponemos que nuestro subcomplejo tiene “q” individuos, entonces el

primer punto sera el de mejor valor de FO, y el punto g-ésimo sera el peor.

4.2.2.2. Cdlculo del centro de gravedad.

Se calcula el centro de gravedad de los (g-1) mejores puntos del subcomplejo, mediante la

expresion:

g= U; (4.25)
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Donde uj es el vector posicion del individuo j-ésimo, y g es el vector de coordenadas del

centro de gravedad de los g-1 mejores puntos.

Notar que si fuesen dos parametros del modelo, uj seria un vector con dos coordenadas, o
sea, cada punto del subcomplejo seria un punto en el plano cuya evoluciéon podria
visualizarse. Si fuesen tres pardmetros, seria un subcomplejo que evoluciona en el
espacio. Mds de tres coordenadas no puede visualizarse, ni imaginarse, pero si pueden
realizarse proyecciones en dos dimensiones del hiperespacio, y analizar las variaciones de

las funciones objetivos en estas proyecciones.
4.2.2.3. Cdlculo del punto de reflexion.

Si trazamos un segmento que parta del peor punto del complejo, que pase por el centro
de gravedad de los (g-1) mejores puntos, y luego se prolongue mas alld del centro de
gravedad una distancia igual a la distancia que lo separa del peor punto, obtendremos un

o, n

punto “r” equidistante al centro de gravedad con el peor punto. Ese punto asi obtenido, se
denomina punto de reflexidn, y su vector de coordenadas de ubicacién puede calcularse
como:

r=29-U, (4.26)

4.2.2.4. Evaluacién del punto de reflexion.

En el caso de que el punto r estuviera contenido dentro del hipercubo de validez de los
parametros, se calcula el valor de su FO y se compara con el valor de la FO del peor punto.
Si es menor que aquel, el punto r reemplaza al peor, caso contrario, sigue en el paso
siguiente. Ahora bien, si el punto r cayera fuera del hipercubo de validez de los
parametros, es definido el menor hipercubo que contiene todos los puntos del complejo,
y se genera un nuevo punto (z) aleatoriamente en el interior de este hipercubo, el cual

reemplaza al peor punto.
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4.2.2.5, Cdlculo del punto de contraccion.

Como se dijo en el paso anterior, si r fuese peor que el peor punto del subcomplejo, se
calculan las coordenadas de un nuevo punto “c” denominado punto de contraccion, y sus

coordenadas son calculadas de acuerdo con la ecuacion:

g-+u,) (4.27)
2

Este punto estd ubicado sobre el segmento que une el centro de gravedad de los (g-1)

mejores puntos y el peor punto, equidistante a ambos.

4.2.2.6. Evaluacion del punto de contraccion.

Se evalua la funcién objetivo del punto c. Si es menor que el peor punto del subcomplejo,
reemplazara a este, en caso contrario, es definido el menor hipercubo que contiene todos

los puntos del complejo, y se genera aleatoriamente en su interior un nuevo punto (z).

En sintesis, el algoritmo consiste en sustituir el peor punto del subcomplejo por otro
punto. Para lo cual, calcula un punto de reflexién en direccién al baricentro de los mejores
puntos. Si se escapa del hipercubo, genera aleatoriamente un punto en su interior y
reemplaza al peor. Si no, se analiza si el punto de reflexién es peor que el peor del
subcomplejo, siendo asi, genera el de contraccidén. Si este también es peor, define el
menor hipercubo que contiene a los puntos del subcomplejo y genera aleatoriamente un
punto en su interior. Pero, si el de reflexién (prioritariamente) o el de contraccién, son

mejores que el peor del subcomplejo, reemplaza al peor, por uno de estos.

Debe notarse que en el método descrito de busqueda del punto éptimo, se da la

oportunidad de subsistir y reproducirse a todos los individuos de la poblacién. Por
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ejemplo, en la construccion del Complejo, no se descarta ninglin punto, sino que en cada
complejo hay puntos buenos y malos. En la seleccién del subcomplejo, se da la
oportunidad de salir elegido a todos los puntos del complejo, aun a los peores. De acuerdo
al criterio de seleccién del subcomplejo, podria elegirse como reproductor al peor punto
inclusive. Estos criterios, a primera vista contradictorios (ya que permiten la supervivencia
de los puntos malos, cuando se buscan los buenos), tienen una propiedad muy
interesante que se resume en una palabra: variabilidad. A través de este método se
incursiona en todo el hiperespacio de validez de los parametros, dando la posibilidad que

el modelo se optimice localmente aln en las proximidades de los puntos malos.

4.2.3, PASOS DEL METODO

Generacion de la poblacién inicial

Se establece el rango de validez de los parametros del modelo matematico, que definen
un hipercubo de validez de los pardmetros. Luego, se genera aleatoriamente una

poblacién de puntos con distribucién probabilistica uniforme en su interior.

Por ejemplo, si se estuviese calibrando un modelo de dos parametros (P1y P2), cada uno
de ellos tendria su rango de validez, de tal modo que se cumpla para cualquier punto (P1,

P2) de la poblacién inicial, que:

PL. <PI<Pl_

(4.28)

P2 <P2<P2__

(4.29)

De tal modo que la zona de validez de los valores de los parametros esta dada por un

espacio de dos dimensiones (plano), como lo muestra la Figura 4.3.
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Pl‘

P1max
Zona de validez
/////////,/////
de los parametros
P1min
- »
P2min P2max p2

Figura 4.3. Zona de validez de los parametros del modelo, (Alonso, 2008).

En la Figura 4.4, pueden observarse cuatro puntos A, B, C y D generados aleatoriamente
con distribucién uniforme en este espacio bidimensional asociado al supuesto modelo
hidrolégico de dos parametros P1 y P2. Cada punto generado tiene asociado un valor de
cada parametro, asi el punto B por ejemplo tiene asociado un valor de P1, que se ha
denominado P1B, y uno de P2, denominado P2B. Como puede verse, el punto B satisface
las desigualdades (4.28) y (4.29), que constituyen las restricciones del problema en
cuestién, del mismo modo que lo hace el punto C. Mientras que los puntos A y D, estan
fuera de la zona de validez determinada por las restricciones (4.28) y (4.29), por lo tanto

no son puntos validos y no pueden ser considerados en la poblacion.

P1 ‘[ 5

P1max

X >
O

P1B
P1min

—
—

P2max p2

P2min  P?8

Figura 4.4. Puntos validos y no vélidos (Alonso, 2008).

Si en vez de tratarse de un modelo de dos pardmetros, fuese de tres, la zona de validez de
los parametros estaria definida entonces por un espacio de tres dimensiones, tal que los

puntos en su interior cumplirian con las condiciones (4.28) y (4.29), mas la siguiente:
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P3,. <P3<P3_

(4.30)

Extrapolando esta idea a cuatro, cinco y mds parametros, se puede imaginar la existencia
de un hipercubo de n dimensiones, que naturalmente no puede visualizarse, dentro del
cual pueden caer los puntos aleatoriamente generados. Por ejemplo, el modelo
hidrolégico GR tiene cuatro pardmetros, cada uno de los cuales tiene un rango dentro del
cual puede tomar valores posibles o con sentido fisico. Una generaciéon aleatoria de
puntos para los pardmetros del modelo GR, deberia caer dentro del hipercubo limitado

por los rangos de variacion admisibles de estos cuatro parametros.

De este modo, cada punto generado en el interior del hipercubo de validez de los
pardmetros, tiene asociado un juego de valores de los parametros del modelo a calibrar,
gue constituyen las coordenadas de este punto. Por ejemplo, si el modelo tiene cuatro
parametros, cada punto tiene cuatro valores asociados (que son sus coordenadas en este
espacio hiperdimensional), cada uno de los cuales corresponde a cada uno de los
parametros. Si hemos asignado a cada parametro un valor dentro de su rango de validez,
entonces los cuatro valores definirdn un punto que caera indudablemente en el interior

del hipercubo imaginario.

La generacion de puntos en el hiperespacio sigue, en este método, una ley uniforme de
distribucién probabilistica, pero también podria pensarse en una generacion aleatoria con
distribucién normal, o triangular por ejemplo. Para ello se emplea, por ejemplo, el Método

de MonteCarlo.

Cada punto, de este modo generado, es un individuo de una poblacién primitiva y original
gue se dispone a evolucionar. Es decir, esta poblacién ird evolucionando mediante un
reemplazo de sus individuos por otros generados de algin modo. Luego de la evolucidn, la
poblacién resultard ser otra poblacidon nueva con otros, pero igual nimero, de individuos

finales.
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Clasificacion y ordenamiento de los individuos de la poblacién. Para realizar la clasificacion
se evalua cada una de las FO para cada uno de los puntos de la poblacién. Luego de la
evaluacidn resultaran puntos que tienen menor valor que otros en todas las funciones
objetivos, en cuyo caso no cabe duda que estos puntos son mejores que los otros. Pero el
problema se plantea cuando se observa que hay puntos que tienen menor valor que otro
en algunas FO, pero mayor en otras FO. No puede establecerse un orden de prioridad si
hay puntos mejores que otros con el criterio de una de las FO, pero peores con el criterio
de la otra. Por ejemplo, supdngase que se tiene dos FO, denominadas FO1 y FO2. Si un
punto A tiene menor valor de FO1 que otro B, pero mayor valor de FO2, entonces no
puede decirse que A es mejor que B, ni tampoco que B es mejor que A. Entonces surgen

los conceptos de puntos Dominados y puntos No Dominados.

Son puntos Dominados aquellos tales que existe otro punto que es mejor que ellos en
todas las FO. Y por consiguiente, los restantes puntos son No Dominados. Entonces, se
eligen todos los puntos no dominados de la poblacion y se dice que forman el Nivel 1. Una
vez que se retiran de la poblacién esos puntos no dominados, habra ahora, otros puntos
gue son dominados, y otros no dominados. Entonces se retiran los nuevos puntos no
dominados y se dice que pertenecen al Nivel 2. Una vez retirados estos puntos no
dominados, se toman los restantes y se identifican los nuevos puntos no dominados, y asi
sucesivamente, hasta que resulte un conjunto de puntos tal que todos ellos son no

dominados.

De acuerdo al esquema de jerarquizacién antes explicado, en cada nivel habrda un
conjunto de puntos. Se dice que los puntos del nivel 1, son todos mejores que los puntos
del nivel 2, y estos mejores que los del nivel 3, y asi sucesivamente. Pero no hay manera
de identificar cudl de los puntos del nivel 1 es el mejor. Puede suponerse que todos los
puntos de un mismo nivel tienen la misma jerarquia. El ranking de este modo logrado se

denomina Ranking de Pareto.
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Construccién de complejos. Una vez que los puntos de la poblacién se han jerarquizado en
niveles, se les atribuye peso a cada uno de los puntos. Todos los puntos de un mismo nivel
tendran el mismo peso, pero mayor peso que los puntos de niveles inferiores. Por

ejemplo, los puntos del nivel 4 tendran mayor peso que los del nivel 5.

Luego se eligen tantos complejos como puntos tiene el uUltimo nivel. Por ejemplo,
supongamos que luego de la jerarquizacién, se obtengan 8 niveles, y que en el nivel
octavo (el ultimo) hayan quedado 25 puntos de la poblacion. Entonces, deben elegirse 25
complejos de la poblacién, tales que, cada complejo debe tener uno de los puntos del
ultimo nivel y el resto de los puntos del complejo se eligen de la poblacién
aleatoriamente, pero dandole mayor probabilidad de ser elegido a los que tienen mayor
peso, o sea, a los mejores. Si, por ejemplo, cada complejo debe tener 12 puntos, entonces,
uno de esos sera uno de los 25 correspondientes al ultimo nivel (en nuestro ejemplo, al
octavo nivel), y cada uno de los restantes 11 puntos que falta agregar, se eligen de la
poblacion en forma aleatoria, pero ponderada, dandole mayor probabilidad de ser elegido

a los de mejor nivel.

Evolucién independiente de cada complejo. Una vez que la muestra ha sido separada en p
complejos, se da a cada complejo la oportunidad de evolucionar en forma independiente
mediante la Evolucién Competitiva Compleja. Con la diferencia de que no se eligen
subcomplejos, sino que evolucionan los complejos mismos de acuerdo a Nelder y Mead.
Se repite para cada complejo varias veces el algoritmo de Nelder y Mead. Pero como hay
dos funciones objetivos el criterio de aceptacion de un punto en el algoritmo de Nelder y
Mead es que sea no dominado. Por ejemplo, cuando se genera el punto de reflexidn, se
verifica que no haya ningln punto que tenga menor valor en ambas FO; si es asi, entonces
se acepta el punto, puesto que es no dominado. Cuando los complejos han evolucionado
independientemente, se devuelven a la poblacién que ya estd mds optimizada, y se vuelve

al paso 2, es decir, se vuelven a ordenar y jerarquizar, etc.
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Los pasos del 1 al 4 descriptos se repiten hasta que no sea posible encontrar puntos
dominados. Es decir que todos los puntos de la poblacién se encuentren en el nivel 1 del
ranking de Pareto. Como consecuencia, el resultado final de este algoritmo no es un punto
Optimo, como lo era el SCE, sino una poblacién 6ptima de puntos que forma la regién de

Pareto.
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5. REVISION Y ACTUALIZACION DE LOS DATOS DEL RIO SAN ANTONIO

En este capitulo se lleva a cabo una revision de la informacién procesada con anterioridad,
y se recopild nueva informacién en bruto, la cual también fue procesada para obtener las
series requeridas. Dado que dicha nueva informacién tiene una franja cronolégica de
superposicién con la informacion procesada, pudo hacerse una corroboracidon de la

calidad de estas series procesadas disponibles.

A lo largo del apartado se realiza una breve resena de algunas herramientas del programa
orientado a planillas de calculo Excel, las cuales permitieron formar las series finales de
precipitacion, caudal y evapotranspiracion, como asi también el andlisis de la serie P-Q.
Seguidamente se presenta la cuenca del rio San Antonio y se realiza una detallada
descripcién del trabajo realizado durante el procesamiento de datos de precipitacion,
caudal y evapotranspiracion, especificando la informacién disponible con la que contamos

para desarrollar la actualizacién y verificacion de las series de datos.

Ademas se lleva a cabo un andlisis de la relacion causal entre precipitacion y caudal, lo que

nos permitird comprobar la validez y calidad de las series conformadas.

5.1. DESCRIPCION DE LAS HERRAMIENTAS DE EXCEL EMPLEADAS EN EL PROCESAMIENTO
DE LAS SERIES HIDROLOGICAS

Si bien el programa computacional Microsoft Excel es una herramienta de uso masivo, se
considerd apropiado detallar en este trabajo el procedimiento abordado a los fines de

converger a las series de modelacién.

A continuacién se mencionan algunas de las funciones mas utilizadas para conformar las

series de datos con paso de tiempo horario y diario.
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a. Texto en columnas: Permite dividir el texto contenido en una columna en dos o
mas, separandolo por el espacio presente entre palabras, por comas, barras u otro
signo de ortografia.

b. Ordenar: Como su nombre lo indica, nos posibilita ordenar la informacion presente
en una o mas columnas de acuerdo a diversos criterios como ser, de mayor a
menor, de una fecha mds antigua a una mas reciente, etc.

c. Funcién BuscarV: Es una herramienta de gran utilidad, permite buscar un valor
dentro de un rango de datos, es decir, nos ayuda a obtener el valor de una tabla
gue coincide con el valor que estamos buscando.

d. Funcién Sl: Funcidn légica que evalia una condicidon y devuelve un valor si la
condicién es verdadera y otro valor si la condicién es falsa.

e. Formato condicional: Formato que cambia basado en una prueba légica, fuentes,
bordes y patrones. Para una celda pueden establecerse hasta tres condiciones
diferentes.

f.  Funciones de Fecha y Hora: Obtiene el nimero de serie que representa a la fechay
hora especificada.

g. Pegar como valores: operacion que permite copiar y pegar solo los valores de una
celda, sin que se transfiera la funcién contenida en la misma y por lo tanto cambie
el valor.

h. Buscar: permite cambiar un valor o un signo de una celda por otro. Por ejemplo se

puede cambiar un punto por una coma, una celda vacia por un guion.
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5.2. DESCRIPCION DE LA CUENCA

La cuenca del Rio San Antonio (Figura 5.1.) se ubica a unos 30 Km al Oeste de la ciudad de
Coérdoba, Argentina, sobre la ladera Oriental de las Sierras Grandes (componentes del
sistema de las Sierras Pampeanas de la Provincia). Geograficamente, estd posicionada
entre los 642 29’ 21” y 642 51’ 17” de longitud Oeste y los 312 23’ 23” y 312 36’ 18” de
latitud Sur, conformando un area de 500 km? sobre el faldeo oriental de las Sierras

Grandes, a una altitud promedio de 1500 m s.n.m.

Cuenca
N Rio Soto
Cuenca Arroyo
E Los Charrillos
S
3
CuencaRio Y
Los Sauces @ 2
o ©
Prov. de 2\
Cordoba 31°36°S
. Pluviémetro de alta frecuencia Limnimetro de alta frecuencia

Figura 5.1. Ubicacion de la cuenca del rio San Antonio (CIRSA, 2003)

Constituyen sus limites naturales las Sierras Grandes al oeste, al S, por la cresta de La
Sierrita o Corddn de Santiago que la separa de la cuenca del rio Anizacate, elevaciones
entre los cordones montanosos principales al norte y las Sierras Chicas al este. Una
estacion de aforo construida en Barrio El Canal (600) en la zona sur de la ciudad de Villa
Carlos Paz constituye su cierre artificial, de alli el rio se interna en la ciudad hasta llegar al

Lago San Roque.
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La Cuenca alcanza su mayor altura en el Cerro Los Gigantes de 2350 m s.n.m. en la zona
NO vy la salida tiene una altitud de 675 m s.n.m. Este desnivel de 1675 m se alcanza en

apenas 29,7 Km.

Su principal colector, el rio San Antonio, esta formado por los rios Icho Cruz, Malambo y El
Cajon. El San Antonio es uno de los tributarios del Lago San Roque junto con el Rio
Cosquin, los Arroyos Las Mojarras y Los Chorrillos. Forma parte del Sistema del Rio Suquia
gue nace a la salida del Embalse San Roque y desagua en el Mar de Ansenuza (Laguna de

Mar Chiquita) al NE de la provincia.

La cuenca cuenta con un area de aporte de 328 Km?, en la seccidén de aforo de la estacién
700, que se encuentra en la confluencia de los rios Icho Cruz y El Cajén, como lo muestra
la Figura 5.1. En la estacion 600, el area de aporte asciende a 492 Km?, y finalmente a 509

Km? en su desembocadura en el lago San Roque.

La cuenca del rio San Antonio, se encuentra monitoreada en forma remota, (desde inicios
de la década de 1990) por una red hidrometeorolégica compuesta de 13 estaciones
automaticas, las cuales son capaces de medir distintas variables hidrometeoroldgicas a
tiempo real, como ser: lamina de lluvia precipitada, niveles de agua en rios, temperatura
del aire, humedad relativa ambiente, velocidad y direccién del viento, presién
barométrica, radiacién solar incidente y evaporacion entre otros. Esta informacion
histérica disponible cuenta con una muy buena calidad y densidad espacial de los
registros. Los pluviémetros de alta frecuencia (PAF) con los que cuentan estas estaciones
(Tabla 5.1 y Figura 5.2), registran series de tiempo de los valores unitarios de milimetros
precipitados en eventos lluviosos. Estos datos son transmitidos en tiempo real al centro

del INA-CIRSA emplazado en la ciudad de Villa Carlos Paz.
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Tabla 5.1. Pluviometros de alta frecuencia instaladas en la cuenca del rio San Antonio,
denominacién, emplazamiento y altitud relativa (Fuente: INA-CIRSA).

Cadigo en el Denominacién de la Latitud Longitud Altitud
Sistema Estacion [WSG1984] [WSG1984] [msnm]
100 Santo Tomas -31,57 -64,83 2.250
200 Puesto Pereyra -31,45 -64,81 2.292
300 La Casita -31,48 -64,74 1.555
400 Cafiada Larga -31,58 -64,71 1.740
500 El Galpdn -31,51 -64,82 2.380
600 Bo, El Canal -31,40 -64,47 675
700 Confluencia El Cajon -31,49 -64,64 760
900 Puesto Garay -31,42 -64,74 1.625
1000 Confluencia Malambo -31,50 -64,68 1.340
1200 Las Ensenadas -31,60 -64,79 2.286
1700 La Quebrada -31,49 -64,60 918
1800 El Cajén -31,44 -64,69 1.280
1900 Las Jarillas -31,53 -64,55 838
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Figura 5.2. Red telemétrica de la del Rio San Antonio.

Con respecto a la situacién actual del prondstico hidrolégico en la cuenca del rio San
Antonio, el INA-CIRSA lo lleva a cabo mediante una formulacién matematica polindmica
muy sencilla (Colladén et al., 2007), cuyos coeficientes son ajustados estadisticamente.
Mediante este modelo se da respuesta a las necesidades mas imperiosas de la institucién,
manifestando, sin embargo, la necesidad de un método mas preciso para tan delicada
tarea. Este modelo esta representado por dos ecuaciones: una que estima la altura pico
de la crecida y otra el tiempo de llegada, ambas necesitan informacion de la estacion 700
“Confluencia con El Cajon” para poder brindar estos datos en la estacién 600 “Barrio El
Canal”. Es por ello, junto con otras razones, que la densidad de estaciones es mayor en la
denominada “Cuenca Alta”. Actualmente existe mayor densidad de poblacién en el tramo
gue hay desde la estacién 700 a la 600 y no se cuenta con ninguna herramienta para
predecir la crecida a lo largo de este tramo. A esto se agrega la ocurrencia (de baja
probabilidad) de precipitaciones con su nucleo temporal centrado en la cuenca baja, que

al haber pocas estaciones para la toma de datos dificulta la previsidén de la crecida.
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El clima es del tipo semiarido. Presenta uniformidad térmica con concentracién en la
temporada estival de altas temperaturas y precipitaciones. La precipitacién media anual
oscila los 850 mm, con una concentraciéon de lluvias torrenciales en el periodo de octubre

a marzo (Rodriguez, 2004).

Una de las caracteristicas que le otorga mayor importancia al Rio San Antonio es la de
constituirse en el principal tributario del Lago San Roque. Este lago es actualmente la

principal fuente de agua potable para la Ciudad de Cérdoba.

Otra caracteristica atendible estd representada por la peligrosa combinacion de una
importante afluencia turistica a las costas de este rio, junto con importantes, violentas y
rapidas crecidas en la misma época veraniega. La cuenca del rio San Antonio posee fuertes
pendientes, un punto de salida bien definido, clara divisoria de aguas, baja permeabilidad
y altos indices de escorrentia. La combinacién de los factores anteriormente expuestos
con las tormentas intensas generadas en el periodo estival, da como resultado la
generacién de hidrogramas de crecidas repentinos (tiempo de concentracién pequefio),
de altos valores de caudal pico y de corta duracién. Estas crecidas se producen

normalmente en la época del pico turistico en esta zona del valle de Punilla.

Figura 5.3. Perfil de la cuenca y tributarios del Rio San Antonio (CIRSA, 2003)
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Se presenta a continuacidon una sintesis de las caracteristicas principales de la cuenca

analizada.

- Superficie: 509 Km.
- Precipitacion media anual de 850 mm.
- Fuertes pendientes.
- Baja permeabilidad.

- Alto indice de escorrentia.

Las ultimas tres caracteristicas tiene como consecuencia bajos tiempos de concentracién,
lo que significa una rdpida respuesta de la cuenca ante las precipitaciones,
desarrollandose hidrogramas de forma casi instantanea. Por tal motivo se decidié adoptar

un paso de tiempo horarios para analizar la misma.

5.3. PRECIPITACION

5.3.1 INFORMACION DISPONIBLE

En este trabajo se contd con informacidn proveniente de diversas fuentes, que se

describen a continuacion:

a. Informacién original extraida directamente del sistema, es decir, la transmitida por
las estaciones pluviométricas en tiempo real al centro del INA-CIRSA. Dicha
informacién fue provista en su formato original (es decir, tal como los arroja el
sistema de acopio de informacidn que recepta las sefiales de las estaciones) por los
ingenieros Carlos Catalini y César Garcia, incluyendo:

1. Archivos de precipitaciones entre los afios 2006 hasta el 2014 de doce de
las trece estaciones que posee la cuenca.
2. Archivos de precipitaciones del afio 1991 sélo para la estacion 300.

3. Archivos de precipitacion del afio 1992 al 2011 para la estacion 200.
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Cabe remarcar que los registros poseen notorias lagunas de informacién que
comprenden desde algunas horas hasta varios meses. Una descripcion de la
principal informacidn faltante en cada archivo de datos para cada estacién se
presenta en la Tabla 5.2. Adicionalmente, es importante sefialar que los datos se
presentan en estos archivos con pasos de tiempo variables, y con ausencia de
informacién en varias horas del dia. De modo que (por poner un ejemplo) en las 24
hs de un dia cualquiera, puede haber registrado sélo 15 datos, correspondientes a
horas salteadas, y a veces varios registros dentro de una misma hora. Esto puede
comprenderse mejor observando la ilustracién de la Figura 5.4.

También puede apreciarse en la misma que la precipitacidon se presenta de forma
acumulada. En conclusion, a los fines de llevar esta informacidn al esquema de paso
de tiempo horario, fue necesario acumular en cada hora los valores registrados en
ese paso de tiempo (en aquellos donde hay mas de uno por hora), y también
completar los pasos de tiempo con ausencia de informacién, todo lo cual se explica

mas adelante.

Tabla 5.2. Descripcion de la Informacion pluviométrica faltante en el periodo de registro por afio y
por cada estacion.

ESTACION | ANO DESCRIPCION

2006 | No hay datos desde (1/01/2006 al 7/03/2006).
ESTACION
100 2008 | 01/01 al 04/01 no hay datos.
2009 | No hay datos desde el 1/04 al 09/04 inclusive.

2006 | Falta diciembre.

estacion | 2997 | Falta enero.
Falta enero (01 al 30 inclusive) Y febrero (23/02 al 13/03) no funciona, reporta
a partir del 14/2 (hay datos, pero son dudosos).

200 2008

2010 | Falta marzo y mayo.

2006 | Falta diciembre.
ESTACION 2011
300

Falta diciembre.
Falta enero y marzo (comienza el 12 de abril); febrero incompleto (entrada
erratica).

2012
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ESTACION 5012
400 Falta septiembre (comienza 12/10), julio y agosto entrada erratica.
ESTACION
500 -
2006 | Falta noviembre.
ESTACION
600 2010 | Falta mayo, julio y agosto (recomienza el 10/09).
2014 | pocos datos de julio y agosto.
2007 | Falta abril (recomienza el 8/05) y julio.
5008 Mayo (desde el 05/05 hasta 1/06) y agosto (desde el 1/08 al 15/08)
ESTACION incompletos.
700
2011 | Entre 02/10 y 15/11 defectos de la estacion.
2014 | Falta marzo, mayo.
2007 | julio falta.
ESTACION
900 2008 | Mayo incompleto.
2012 | Agosto incompleto, septiembre falta, octubre (comienza el contador el 11/10).
2007 | julio falta.
ESTACION | 2008 | Faltan datos.
1000 2010 | julio falta.
2012 | g febrero entrada errdtica, comienza a funcionar a partir del 5 de marzo.
2006 | Abril falta.
ESTACION
1200 2007 | Agosto falta.
2008 | Enero incompleto.
2006 | Enero, febrero, julio y noviembre faltan.
2008 | Faltan datos desde el 26 de junio al 2 de septiembre.
ES-IESOON 2010 | Faltan datos desde 21 de junio hasta 22 de septiembre. Diciembre incompleto.
Enero comienza el 27, marzo 7 a septiembre 15 falta, falta octubre, noviembre
2011 .
y diciembre 29.
2012 | junio, julio y noviembre faltan.
2006 | junio falta.
2009 | Febrero falta.
ESZQSOON 2011 | pesde 22 de junio a 16 de noviembre no hay datos.
2012 | Enero no hay datos desde el 21 al 26; febrero falta.
2013 Desde 1 de marzo al 18 de marzo no hay datos; septiembre del 17 al 27 no hay
datos.
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-

7| 2006-100 falta ene - feb...| = | & | 58|

Archive Edicién  Formato  Ver Ayuda

Sensor # 100 Sio. Tomas P. Predipiiaion Gage =
DATE TIME milimeiers I
12/31/06 18:13:20 379
1231106 06:02.4 379
1230006 17:50:25 379
12/30/06 05:35:16 379
12/25/06 17:26:07 379
12/25/06 05:13:08 37D
12/28/06 170216 379
12/28/06 04:50:13 379
12127106 16:39:00 379
12127106 04:26:51 379
12/26/06 16:14:42 379
12/26/06 04:06:07 379
12/25/06 15:53:08 379
12/25/06 0720002 379
12/25/06 03:54:23 373
12/25/06 03:41:4% 377
12/25/06 03:04:4% 377
12/25/06 02:32:27T 376
12/25/06 01:43:01 373

q | 1} F

Figura 5.4. Informacidn proveniente directamente de la red telemétrica del INA-CIRSA.

b. Series con paso de tiempo horario proporcionadas por el Dr. Ing. Cesar Garcia,
quien tomé la informacién original del CIRSA, y la procesé empleando la

herramienta de manejo de datos on-line en la pagina http://leutra.geogr.uni-

jena.de/cirsaRBIS. Las series trabajadas por Cesar Garcia incluyen la lamina de

precipitacion acumulada por hora (Figura 5.5.). La informacién comprende un
periodo de 15 anos de duracidn, el cual inicia el 1 de enero de 1994 y finaliza el 31
de enero de 2009. Durante este tiempo se presentan periodos sin registros entre

las fechas que se sefialan a continuacioén:
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Tabla 5.3. Periodos sin informacidn de la serie de Cesar Garcia.

DESDE HASTA
28/02/1995 06/03/1995
01/09/2005 30/11/2005
31/10/2006 01/12/2006
31/12/2007 04/01/2008

Al igual que en el caso anterior la informacién se recibié en formato de texto (.txt).

2006-03-08 02:00
2006-03-08 03:00
2006-03-08 04:00
2006-03-08 05:00
2006-03-08 06:00
2006-03-08 07:00
2006-03-08 08:00
2006-03-08 09:00
2006-03-08 10:00
2006-03-08 11:00
2006-03-08 12:00
2006-03-08 13:00
2006-03-08 14:00
2006-03-08 15:00

[l e e o R I e e e e Y e o Y e e

Figura 5.5. Informacion disponible con paso de tiempo horario.

c. Informacién recopilada y procesada en el trabajo de Alonso (2012), y organizada
en planillas Excel en el trabajo de Bustos (2014). La misma abarca el periodo
comprendido entre los afios 1994 y 2013, presentando el registro de 10 de las 13
pluvidmetros. Los datos se presentan con un paso de tiempo horario y ademas se
dispone de la precipitacién media areal durante el periodo sefialado. Tabla 5.4.

Ejemplo de presentacion de la Informacion organizada por Bustos (2014)
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Tabla 5.4. Ejemplo de presentacion de la Informacién organizada por Bustos (2014)

Dia

Mes

Hora

Est 1800

Est 1200

Est 1000

Est 900

Est 700

Est 600

Est 500

Est 400

Est 300

Est 200

1994

02:00:00

1994

1994

04:00:00

1994

05:00:00

1994

06:00:00

1994

07:00:00

1994

08:00:00

1994

09:00:00

1994

10:00:00

1994

11:00:00

1994

12:00:00

1994

13:00:00

1994

14:00:00

1994

15:00:00

1994

16:00:00

1994

17:00:00

1994

18:00:00

mm
acum X
hora

1994

19:00:00

1994

20:00:00

1994

21:00:00

1994

22:00:00

1994

23:00:00

N|lRr|R|R|RPR|R[R[R[R[R|[R|R|R|RPR|RP|RPR|R[R[R|R|R|R|R

RiRIRIRIRIRIR[RPRIRPRIRPR|RPR|PR|IRPR|RPR|RP|R|R|R|[R|R|R|R |

1994

00:00:00

OoO|l0Oj0o|o|OoO|O|lO|O|0O|0O|0O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O

O|0oj0o|0oj0o|0o|j0O|0O|O|O|lO|O|O|O|O|O|O|O|O

w olojo/lojofojlo|lojlo|lo|Oo|O

O|O(N|pr|O|lO|O|O|O|O|OC|O|O

rlOOO/OjlO(O|lO|O|O|O|O|O

mm
acum x
hora

mm
acum x
hora

mm
acum X
hora

o

RrlOOjlO|lO|lO|lO|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O

OO0 |0O|0O|0O|0O|O|O|O|lO|O|O|O|O|O|O|O|O
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5.3.2.

CONVERSION DE LA INFORMACION RECIBIDA A SERIES HORARIAS

Como se explica en el apartado anterior, se conté con informacién en bruto proveniente

de las estaciones, pero también con informacion procesada (como es la provista por

Garcia y Alonso). En consecuencia, se procedié a trabajar los registros originales, y luego

emplear la informacién procesada disponible como contraste, a los fines de verificar que

se trabajé adecuadamente.

La decision de procesar nuevamente la informacién original, a pesar de disponer de

documentos ya procesados, se debe a dos razones:

la info procesada estd incompleta, es decir, es mas corta la serie que la
informacién original que hoy en dia se dispone, y
se desconoce el método empleado para obtener algunos de los tramos de las

series procesadas.

A los fines entonces de llevar la informacién base al paso de tiempo horario se llevd

adelante el siguiente procedimiento:

1-

Como primer paso para obtener las series horarias de cada estacién, se
transformaron los documentos de texto (.txt) en planillas Excel (.xIsx) para poder
trabajar la informacidn en el programa Microsoft Excel, que resulta una
herramienta esencial para llevar a cabo el procesamiento. Es un procedimiento
muy sencillo, que consiste en copiar los datos del documento de texto en una
columna de Excel, luego se divide el contenido de la misma en tres columnas,
fecha, hora y precipitacion acumulada haciendo uso de la funcién ya explicada,
“texto en columna”.

A su vez, las tres columnas (fecha, hora y precipitacion acumulada) debieron ser
tratadas ya que, por un lado la fecha estaba escrita en un formato no reconocido
por Excel (primero aparece el mes, luego el dia y por ultimo el afio), la

precipitacion acumulada se resté celda a celda para obtener la lamina caida en
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cada minuto y por ultimo a las horas se les debid retirar los minutos y segundos, ya
que necesitamos un paso de tiempo horario. Para esto se volvié a utilizar la
funcién denominada “texto en columna” y ademas la funcién “fecha”.

3- En una tercera instancia se acumuld en cada hora los milimetros llovidos durante la
misma. Aqui fue necesario utilizar la funcién condicional “SI” a causa de que el
texto base no posee un salto definido, es decir, no en todas las horas hay la misma
cantidad de registros, sino que es variable. La herramienta fue utilizada de la

siguiente manera:

Supongamos que la columna fecha se denomina F, la de hora H, la de precipitacion Py
la de precipitacion acumulada PA, y a la filas se las designan con la letra i. Para ir
acumulando las precipitaciones ocurridas en una misma hora como ya se dijo
anteriormente se utilizo la funciéon “SI” en la columna de precipitacién acumulada. Si
F;i+1 es igual a F;i, y ademas H;i+1 es igual a H;i quiere decir que nos encontramos en
el mismo dia y hora, por lo que las precipitaciones deben sumarse, por lo cual PA;i+1
es igual a la suma de PA,i y P;i+1. En caso de que alguna de las dos condicione que se
plantearon no se cumplan, el valor de PA;i+1 es igual a P;i+1. Se ejemplifica a

continuacion lo explicado.

Tabla 5.5. llustracion del modo de empleo de la funcién "SI".

ORDEN FECHA HORA PRECP PREC. ACUM. POR HORA
1 07/03/2006 15 0 0
2 08/03/2006 2 0 0
3 08/03/2006 5 1 w 1
4 08/03/2006 5 1 2
5 08/03/2006 1 1
6 08/03/2006 10 1 1
7 08/03/2006 10 1 2
8 08/03/2006 10 1 3
9 08/03/2006 10 1 4
10 08/03/2006 10 1 5
11 08/03/2006 10 1 6
12 08/03/2006 10 1 v 7
13 08/03/2006 15 1 1
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Como se puede observar en la jError! No se encuentra el origen de la referencia. la
serie aun posee varias celdas del mismo dia y hora, por lo que para concluir con la
acumulacién de la precipitacién es necesario eliminar las filas que no contienen la
acumulacién total de la precipitacién de la hora correspondiente. En el caso de la
imagen se deben eliminar la fila 3 y desde la 6 a la 11 inclusive. Para esto se hizo uso
de la herramienta de Excel “buscarV” la cual, como ya se explicd en un apartado
anterior, nos permite encontrar un nimero dentro de una tabla, y si lo halla colocar el
valor de la columna indicada que le corresponde a ese numero. Ahora bien, nosotros
lo que queremos es formar una nueva serie en el que cada dia y hora tenga un Unico
valor de precipitaciéon y sea el acumulado total. Por ejemplo, en el caso de la imagen
anterior, para el dia 08/03/2006 a las 10 hs el valor de precipitacion que debe figurar
es 7. Como paso previo a la utilizacion de la funcidén “buscarV” se conformé una lista
completa con todos lo dia y horas desde el 01/01/2006 al 31/12/2014, luego se debid
buscar la forma de identificar con un Unico valor la fecha y la hora, esto se llevé a cabo
cambiando el formato de la fecha a nimero (en Excel, cada fecha tiene asociado un
numero), se multiplicé dicho valor por 100 y se le sumo las horas, quedando asi
formado un numero en el que los dos ultimos digitos corresponden a la hora y los
anteriores a la fecha. En la columna siguiente se realiza la funcidn. Antes de ello, se
debid realizar la fusidn de la fecha y hora de la serie que se observa en Tabla 5.5, y
ademas ordenarla a partir de la fecha (de mds antiguo a mads reciente), de la hora (de
menor a mayor), y de la precipitacion acumulada por hora (de mayor a menor), esto es
asi ya que la funcion “buscar” selecciona el primer valor que encuentra buscando de

arriba hacia abajo.
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Tabla 5.6. llustracién conformacion serie horaria de precipitacion.

FECHA FECHA HORA FECHA + PRECIPITACION
HORA
08/03/2006 38784 2 3878402 0
08/03/2006 38784 3 3878403 -
08/03/2006 38784 4 3878404 -
08/03/2006 38784 5 3878405 2
08/03/2006 38784 6 3878406 -
08/03/2006 38784 7 3878407 -
08/03/2006 38784 8 3878408 -
08/03/2006 38784 9 3878409 1
08/03/2006 38784 10 3878410 7
08/03/2006 38784 11 3878411 -
08/03/2006 38784 12 3878412 -
08/03/2006 38784 13 3878413 -
08/03/2006 38784 14 3878414 -
08/03/2006 38784 15 3878415 1

En la tabla anterior se observan que hay horas que no se encontraron en la primera

serie conformada.

Por ultimo se procedid a realizar el relleno de la serie, completando con cero las celdas
vacias solo si el periodo faltante es menor a 2 dias, ya que se considera que durante
aquellas horas no hay registro por falta de lluvia. Cuando el rango supera las 48 hs se
las deja vacias ya que podria ocurrir que el sensor haya dejado de funcionar por algin

motivo.

5.3.3. COMPARACION DE LAS SERIES OBTENIDAS CON LAS DISPONIBLES

Como se expresd previamente, las series de datos de precipitaciéon procesada disponible
(de los trabajos ya citados de César Garcia y Facundo Alonso) presentan para todas las
estaciones una franja de superposicién con respecto a la procesada en este trabajo que

abarca desde 2006 hasta 20009.

Esto permitid para cada una de las estaciones realizar una comparacién de la serie

obtenida con las disponibles. En primer lugar, se pudo apreciar que las series provistas por
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Garcia y las obtenidas del trabajo de Alonso, coinciden perfectamente, de donde se

deduce que puede tratarse del mismo origen de los datos.

En segundo lugar, estas series antecedentes también presentaron mucha semejanza con
las obtenidas en este trabajo. Sélo en pocos casos se manifestaron diferencias. En

aquellos casos en los cuales no coincidieron se pudo distinguir dos patrones recurrentes:

a- Si bien al paso de tiempo horario que fueron conformadas las series se
encontraban diferencias, el valor acumulado del dia completo proporcionaba el
mismo valor en ambas series.

b- La ausencia de un dato en una serie, se correspondia con la disponibilidad de datos

en la otra serie, y viceversa.

A la hora de conformar las series definitivas se procedié a adoptar el valor de una u otra

serie a partir de los siguientes criterios respectivamente:

a- Dado que el valor de precipitacién diaria era el mismo, se cuenta con un balance de
masa coherente, lo cual permitié emplear los valores de una serie para reproducirse
en la otra. En este sentido, se optd por seleccionar los valores que presentaran una
mayor distribucién en el tiempo, es decir, si por ejemplo en una de las series se lee
gue en una hora llovio 1 mm, 11 mm en otra y en la segunda serie se observa que
cayd una ldmina de 3 mm en la primer hora y 9 mm en la siguiente, se decide

entonces por seleccionar la segunda opcidn, ya que es la menos concentrada.

PRECIPITACION PRECIPITACION PRECIPITACION
FECHA HORA OBTENIDA FACUNDO ALONSO ADOPTADA
20/03/2008 14 0 3 3
20/03/2008 15 1 9 9
20/03/2008 16 11 0 0
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b- Mientras que en los casos en los que una columna contenia informacién y la otra se
encontraba vacia, se procedid a seleccionar la serie con informacién, ya que resulta
poco probable que dichos valores sean inventados y es mas razonable que dichos
datos no hayan sido registrada en la informacién original con la que se trabajo

previamente a obtener las series.

Hubieron, adicionalmente algunos casos puntuales donde ademas de no coincidir los
valores en paso de tiempo horario, tampoco habia equidad en el valor diario global de
esos eventos. En esos casos, se procedié a contar con informacién de precipitacién con
paso de tiempo diario conocido y tomarlo como referencia. Es decir, se asumié que el
valor de precipitacion global en el dia en cuestion no tiene porqué corresponder
necesariamente a ninguna de las series, sino que se toma como cierta otra informacién
que arroja series de precipitaciones con paso de tiempo diario en la cuenca del rio San
Antonio. Dicha informacién corresponde al Informe Estadistico Anual del CIRSA, provisto

por la Ing. Laura Colladdn.

5.3.4. CONFORMACION DE LA SERIE DE PRECIPTACION MEDIA AREAL DE LA CUENCA

Los aparatos como los pluvidgrafos o pluvidmetros, registran la lluvia puntual, es decir la
gue ocurre en el punto en que esta instalado el aparato y para los cdlculos ingenieriles, es

necesario conocer la lluvia media en toda la cuenca.

Por tal motivo, una vez comparadas las series de lluvia se procedié a obtener Ila
precipitacion media areal de la cuenca desde 1994 al 2014. Para esto se comenzdé uniendo
la precipitacion horaria de cada estacion actualizada desde el 2006 al 2014 a la obtenida
con anterioridad por el Ing. Alonso. Ademds se debieron crear nuevas combinaciones de
estaciones para ser sumadas a las 64 ya realizadas, teniéndose actualmente 164 conjuntos
de poligonos de thiessen. Obsérvese algunas de las nuevas combinaciones realizadas en

las Figura 5.6, Figura 5.7 y Figura 5.8.
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Se presentaron casos en los que no habia registros en ninguna estacién o tramos con
menos de 3 estaciones con datos. Se decidié entonces hacer el relleno en dichas horas
para que la precipitacién media sea representativa de toda la cuenca y no solo de aquellos
escasos sectores con informacién. Puede verse en la Tabla 5.7. la precipitacion promedio
de la cuenca determinada a partir de las series de precipitacién sin rellenar. En la ultima
columna, “cantidad de estaciones”, se sefialan aquellas horas que presentan menos de 3

estaciones disponibles, las cuales posteriormente deberdn ser rellenadas. Ver Tabla 5.8.
La manera de trabajar, entonces, fue la siguiente:

a- Con las precipitaciones horarias de cada estacién y junto a los poligonos se obtiene
la precipitacion media areal.

b- En aquellas horas en la que la precipitacién media areal fuera obtenida a partir de
3 o menos estaciones (o ninguna) se procede a rellenar dichos tramos con los
milimetros caidos en un dia dividido por la cantidad de horas en las que no hay
datos. Esto fue realizado para cada una de las estaciones.

c- Se determina la precipitacién promedio de la cuenca en los tramos anteriores y se

los acopla con la serie de completa.

Se realizo de esta manera ya que se considerd mas conveniente rellenar los datos cuando
hay pocas estaciones con registros que completar las series en su totalidad, ya que de esta
forma se estaria modificando la serie con datos que no tienen suficiente confiabilidad (la
precipitacion diaria se obtiene a partir de registros de personas particulares que se
encuentran en las cercanias de la estacion) en casos en los que no se es necesario ya que

hay cantidad suficiente de estaciones para calcular la P.M.A.
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Figura 5.7. Poligono de thiessen N° 123.
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Tabla 5.7. Precipitacion media areal sin rellenar series.

PRECIPITACION

PRECIPITACION

CANTIDAD

MEDIA AREAL DE
FECHA HORA 1800 | 1700 | 1200 | 1000 | 900 | 700 | 600 | 500 | 400 | 300 | 200 | 100 ESTACIONES
30/11/2005 | 22:00:00
30/11/2005 | 23:00:00
01/12/2005 | 00:00:00
01/12/2005 | 01:00:00
01/12/2005 | 02:00:00
01/12/2005 | 03:00:00 0
01/12/2005 | 04:00:00 0 0.062001673 7
01/12/2005 | 05:00:00 1 0.371904358 8
Tabla 5.8. Precipitacion media areal con relleno de series.
RELLENO DE CELDAS PRECIPITA | CANTID
PRECIPITACION CION AD DE
Est. . Est. | Est. Est. | Est. Est. | Est. MEDIA ESTACI
FECHA HORA | 1800 | 1700 | 1200 | 1000 | 900 | 700 | 600 | 500 AREAL ONES
30/11/2005 | 22:00 | 0.042 0.167 | 0.083 | 0.125|0.083|0.042| O 0.0916591 10
30/11/2005 | 23:00 | 0.042 0.167 | 0.083|0.1250.0830.042| O 0.0916591 10
01/12/2005 | 00:00 0 0 0.167 0 0 0 0 0.0241909 10
01/12/2005 | 01:00 0 0 0.167 0 0 0 0 0.0241909 10
01/12/2005 | 02:00 0 0.167 0 0 0 0 0.0241909 10
01/12/2005 | 03:00 | O 0 o I o 0 4
01/12/2005 | 04:00 0 0 0 0 0 0.0620167 7
01/12/2005 | 05:00 1 1 0 1 1 0.3719043 8
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5.4. CURVA H-Q

Debido a que las series de caudales son poco habituales es necesario contar con una curva
H-Q, la que permite obtenerlos a partir de una serie de niveles. Dicha curva se obtiene en
base a niveles medidos y de algunos aforos de caudales realizados en campana de aforos

especificos en secciones estables del rio.

5.4.1. FUENTES DE INFORMACION

Si bien el CIRSA brindada una curva de transformacién, durante el desarrollo de su PS M. J.
Martin, confecciond y analizé 4 curvas H-Q, con el fin de obtener un mejor ajuste de los
caudales transformado. Para ello se utilizaron datos de 725 aforos de rio San Antonio
realizados entre 1969 y 1995. En el siguiente grafico (Figura 5.9.) se representa en abscisas

los niveles y en ordenadas los caudales aforados.
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Figura 5.9. Datos de aforos realizados.

La alternativa adoptada, consiste en una curva de dos tramos con punto de quiebre en

H=0,85 m. Las ecuaciones de los dos tramos son las siguientes:

ParaH < 0.85 Q =19.86 * H? + 7.8944 = H + 0.053
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Para H > 0.85

Q =77.9+H%?—543206+H+ 11.0019

600

500
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@ = 19.86+(H"2)+7.8944+H+0.053
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Figura 5.10. Curva H-Q confeccionada por M. J. Martin.
5.4.2. DESCRIPCION DE LOS AFOROS

En el momento en que se llevaron a cabo los aforos, la lectura se hacia en escala
hidrométrica con su cero ubicado por debajo del labio del vertedero de la seccién de control
una magnitud igual a (-0,1167 metros), mientras que los datos de nivel medidos por el
sensor 604 tienen como cero el labio del vertedero. Por lo tanto, antes de estimar la curva,
se le restd 0,1167 metros a los niveles leidos durante los aforos, para que de esta manera

estuviesen referenciados al mismo cero que los datos base.

5.4.3. DESCRIPCION DEL SENSOR 604

La serie de niveles medidas por el CIRSA (sensor 604) inicia en febr. 1993 a la actualidad. Sin
embargo dentro de este periodo hay muchas lagunas, no habiendo datos desde abril de

1998 a marzo de 2002. De este tramo solo se recuperd noviembre y diciembre de 1999.

El limnigrafo de la estacién 604, siempre han tenido el cero del nivel coincidente con el labio

del vertedero, hasta que el 25 de enero de 2007 el cero se mueve a 30 cm por debajo del
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mismo. Esto significa que si el nivel del limnigrafo marca 0,30 m, recién el agua esta llegando
al labio del vertedero. Por lo tanto para calcular los caudales con la curva de transformacién
se deben utilizar los niveles tal cual como se encuentran registrados en los archivos
originales txt (Evout) del CIRSA hasta el 25 de enero del 2007, fecha a partir de la cual se le
deberan restar 30 cm a los niveles originales. A modo de ejemplo, si el 10 de julio del 2001 el
nivel registrado es 0,58 m, se ingresa con este valor a la curva H-Q, y se obtiene el caudal.
Pero si en cambio se midié un nivel de 0,89 m el 07 de marzo del 2011, se entra a la curva

con una altura igual a 0,59 m (0,85-0,30).

Ademads es importante sefialar que cuando se reinstala el sensor en febrero de 2002, se

advierte q el muro estaba roto en la parte mas baja. La rotura abarca un drea de 2.4 m2.

La medicidn con el sensor 604 inicialmente tenia un rango de 0-4m, a partir del 12 de enero
de 1994 se cambié por uno de rango 0-10m. El sensor de 4m es capaz de interpretar
variaciones de 0,0125m (1 step), mientras que en los sensores de 10m, la apreciacién

minima es del orden de los 0,04m (1step).

5.5. NIVELES Y CAUDALES

5.5.1. INFORMACION DISPONIBLES DE NIVELES

A continuacidén se describe la informacién con la cual se conté al momento de realizar una
serie final confiable de niveles, para posteriormente convertirla en caudales con la utilizacidn
de la curva H-Q realizada y verificada por Maria José Martin en el desarrollo de su Practica

Supervisada.

a- Registro original venido directamente del sistema, como salidas de la red telemétrica.
La informacion provista consiste en una serie de niveles de la estacion 600 “El Canal”

la cual presenta un paso de tiempo variable. Laura Colladon proporcioné registros en
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5.5.2.

formatos de texto que datan desde el afio 1987 al 2011 y Carlos Catalini desde el
2006 al 2014.

Informacién semi-procesada de niveles con paso de tiempo horario realizada por
Cesar Garcia. La serie de datos abarca el periodo de afios que va desde el 2011 al
2015 presentados en un documento de texto.

Informacién procesada y organizada en planillas Excel por el Ing. Alonso. La serie de
niveles y caudales aqui obtenida presenta un paso de tiempo horario que comienza

en el aino 1994 y finaliza en el 2009.

CONVERSION DE LA INFORMACION A SERIES DE NIVELES HORARIAS.

A los fines de llevar la informacién original a paso de tiempo horario se llevé adelante el

siguiente procedimiento:

1-

Los documentos de texto recibidos por L. Colladon y C. Catalini debieron ser
transformados, como primer paso a planillas Excel, las cuales nos permiten
posteriormente llevar a cabo el procesamiento necesario. Se realiza de la misma
manera que para el caso de precipitacién, obteniéndose aqui tres columnas, fecha,
hora y niveles.

Se debe modificar la fecha ya que la misma se encuentra en un formato no
reconocido por Excel. Y a la columna de las horas se le retiran los minutos y
segundos, ya que queremos conseguir una serie con paso de tiempo horario.

En una tercera instancia se ordeno de mayor a menor los niveles de cada hora de
manera de elegir posteriormente el maximo valor de nivel de cada hora.

Por ultimo, se armd una serie completa, es decir, con todos los dias y horas entre los
afios en los que recibimos la informacion, ya que en los registros con los que nos
encontramos habia horas y dias con datos faltantes. Para esto hicimos uso de la

funcién BuscarV, la cual nos posibilitd colocar el nivel en la nueva serie en su posicion
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correcta, es decir, en la fecha y hora correspondiente. Este paso fue realizado de la

misma manera que en el caso de la conformacién de las series de precipitacion.

En la siguiente imagen se ejemplifica el proceso llevado a cabo en la obtencidn de las series

de niveles con paso de tiempo horario.

FECHA HORA Fi%”&‘“ NIVEL NIVEL FECHA | HORA FE{COHRT NIVEL
01/01/2006 | 17 3871817 | 0.31 031 01/01/2006 | 18 | 3871818 | 0.27
01/01/2006 | 17 3871817 | 0.31 031 01/01/2006 | 19 | 3871819 | 0.31
01/01/2006 | 17 3871817 | 0.27 0.27 01/01/2006 | 20 | 3871820 | 031
01/01/2006 | 18 3871818 | 0.27 orde”ar;gsor:’aym 41 027 (Sslzlsi::\a/; 01/01/2006 | 21 | 3871821 | 0.31
01/01/2006 | 18 3871818 | 0.27 0.27 01/01/2006 | 22 | 3871822 | 031
01/01/2006 | 18 3871818 | 0.24 0.24 01/01/2006 | 23 | 3871823 | 0.27
01/01/2006 | 19 3871819 | 0.27 031 02/01/2006 | 0 | 3871900 | 0.24
01/01/2006 | 19 3871819 | 027 | ——> | 027 | ——> | 02/01/2006 | 1 | 3871901 | 0.2
01/01/2006 | 19 3871819 | 0.31 0.27 02/01/2006 | 2 | 3871902 | 0.2
01/01/2006 | 20 3871820 | 0.31 031 02/01/2006 | 3 | 3871903 | 0.2
01/01/2006 | 20 3871820 | 0.31 031 02/01/2006 | 4 | 3871904 | 0.16

5.5.3. COMPARACION DE LAS SERIES DE NIVELES

Con el fin de obtener una serie de niveles confiable se comparan las series obtenidas a partir

de la informacién base con las provistas por Garcia y Alonso durante los periodos de

superposicion. En la siguiente tabla se esquematizan los periodos abarcados por cada serie

pudiéndose apreciar claramente los tramos de superposicion, (Tabla 5.9).

Tabla 5.9. Periodos de superposicidn de las series de niveles.

S 1MW VW N 0 O O H o M 1 W N 0 O O =@ &N M < un
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INFO

L.Colladon

C. Catalini

C. Garcia

F. Alonso

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 5-118




BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

- Serie L. Colladon vs C. catalini: Al analizar ambas series se comprobé que las mismas
presentan un alto porcentaje de similitud, exceptuando el valor de una de las horas y
tramos en los que una de las series no presenta informacion y la otra si, o viceversa.
Cabe destacar que la columna de Carlos Catalini posee mayor cantidad de horas con
datos que la de Colladon.

- Verificaciéon de los niveles de C. Catalini con los de C. Garcia: En una primera
instancia, al compararlas se pudo observar que habia una gran desigualdad entre
ellas. Se identificd que gran parte de la falta de coincidencia podia ser subsanada al
sumarle a la serie de Cesar 30 cm desde su comienzo, el 18/07/2011 a las 16 Hs hasta
el 31/12/2012 a las 23 Hs y adelantandolo una hora desde el 6/11/2011 hasta
finalizar la serie de niveles de C. Catalini el 31/12/2014. De esta manera se logré
reducir la cantidad de errores de 4030 diferencias a 489.

- Comparacién de las series de Carlos Catalini y Facundo Alonso: durante los tramos de
superposicién se comprueba que en todas horas en las que ambas series contienen
datos los valores son exactamente iguales. La Unica diferencia encontrada al analizar
el periodo yuxtaposicion se debe a la existencia de datos en una de las series
mientras que en la otra hay ausencia de ellos. La columna obtenida a partir de los

niveles proporcionados por Catalini posee menor cantidad de celdas vacias.

Por los motivos expuestos en los parrafos anteriores es que se descartaron las series de
Laura Colladon y Facundo Alonso a la hora de conformar la serie final. Ambas columnas
contienen iguales valores a la de C. Catalini y mayor cantidad de horas vacias. Es decir, que la
obtencidn de la serie de niveles en el tramo de superposicidon se obtuvo a partir de la fusion
de la columna de Catalini con la de Garcia. El proceso consistié basicamente en completar los
huecos de la primer serie con los valores presentes en la otra y, en aquellas horas que
presentaban desigualdades entre una y otra serie generalmente prevalecié la informacion

contenida en la columna de C. Catalini.

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 5-119



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

5.5.4. CONFORMACION DE LA SERIE DE CAUDALES HORARIA

Una vez obtenida la serie de niveles se la debe corregir como se explicd en el capitulo
anterior restdndole 0,30 m a partir del 25 de enero del 2007 en adelante. Finalmente
utilizando las ecuaciones de la curva H-Q se transforma la serie de niveles en una serie de

caudales.

A diferencia de la precipitacién se decidid no rellenar la serie de caudales en las horas

faltantes por las siguientes razones:

- El método utilizado antiguamente, interpolacidn lineal entre los valores de los datos
extremos a cada periodo sin dato, alberga cierto grado de inexactitud ya que entre
medio de las mismas podria haber ocurrido un pico que no se tendria en cuenta.

- No es esencial contar con una serie de caudales completamente llena ya que

simplemente el modelo no se calibrara en los espacios vacios.

5.6. ANALISIS P-Q

5.6.1. CONFORMACION DE SERIES P-Q

Con intencién de detectar anomalias en las series de precipitaciéon y caudal se
confeccionaron graficos donde se representan en la parte inferior los hidrégrafas y en la
parte superior la precipitacién. De esta manera se puede visualizar de manera sencilla
inconsistencias de la serie P-Q, como ser periodos en los que la lluvia no genera caudal o

viceversa.

La serie P-Q que es utilizada posteriormente en la modelacién comienza el 06 de marzo de
1995 vy finaliza el 31 de diciembre de 2014. Se debié eliminar el primer tramo de la serie que
comienza en 1994 debido a que del 02/03 al 06/03 no hay registros de lluvia en ninguna de
las estaciones de la cuenta y tampoco informacidon de precipitacién diaria para poder

rellenar las horas vacias.
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A continuacién se presentan algunos de los graficos realizados en Excel.
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Grafico 5.5

Se realizard una breve descripcidon de las graficas destacando los sucesos de relevancia.

Grafico 5.1 y Gréfico 5.2: En ellos se aprecia una gran correspondencia entre la
lluvia ocurrida y el hidrograma generado.

Grafico 5.3: Una lluvia puntual no origina un aumento de caudal debido a que la
misma se infiltra.

Grafico 5.4: Irregularidad de la serie P-Q. Se genera un caudal considerable en
comparacion con la escasa precipitacion.

Grafico 5.5: Al igual que en el caso anterior, la serie presenta cierto grado de
inconsistencias, siendo en este caso bajo el caudal en comparacién con la lluvia.
Obsérvese el Grafico 5.2, la precipitacion es similar al caso en analisis mientras

gue los caudales generados son considerablemente mayores.
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5.7. EVAPOTRANSPIRACION POTENCIAL

Se define a la evapotranspiracién potencial como la maxima cantidad de agua que puede
evaporarse desde un suelo completamente cubierto de vegetacion, que se desarrolla en
Optimas condiciones, y en el supuesto caso de no existir limitaciones en la disponibilidad de
agua. Segun esta definicion, la magnitud de la ETP estd regulada Unicamente por las

condiciones climaticas del lugar de medida.

Existe una amplia variedad de autores que han desarrollado formulaciones matematicas
para su determinacion, entre ellos se pueden mencionar Charles Thornthwite, Perman,

Perman-Monteith, Jensen y Haisen, McGuinness y Bordne, Oudin, etc.

El método de Perman (1948) utiliza como datos de entrada las horas de insolacion, la
temperatura, humedad relativa y la velocidad del aire. El modelo de Perman-Monteith
ademas de las anteriores variables introduce la radiacién solar y emplea valores minimos y
maximos de temperatura. Mientras que Oudin et al. (2005) propuso un método con el
objetivo de desarrollar una ecuacidon simple dentro de un modelo lluvia-escurrimiento, con
el cual se puede calcular la ETP diaria a partir de la temperatura media del dia y la radiacién

extraterrestre Unicamente.

En general, con los métodos Penman y Penman-Monteith se obtienen valores de mayor
proximidad a los observados, con la desventaja de requerir un nimero considerable de
variables de entrada. Por otro lado el método de Oudin, presenta un desempefio similar,

considerando que incluyen pocas variables.

Por los motivos expuestos y debido a que los estudios hidroldgicos por lo general carecen de
suficiente informacidn climatica, en el presente trabajo se utiliza la ecuacién de Oudin para

calcular la evapotranspiracién potencial.

Ademas Oudin et al. (2005.a) concluyen que los modelos de EP calculada empleando series

diarias de temperatura medida, presentan igual performance que cuando se calcula
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empleando la temperatura diaria promedio para cada dia del ano. Ese concepto indica que
de no disponer series largas medidas de temperatura, puede calcularse la temperatura

promedio dia a dia, con el registro de la temperatura de ese dia para una serie de afios.

5.7.1. METODO DE LUDOVIC OUDIN
R, T,+5
SiTa +5>0 PE = —= x2—
Axp 100
Caso contrario PE = 0
Donde:

- PE es la evapotranspiracion potencial [mm/dia].
- Rees laradiacién extraterrestre [MJ/m?dial.

- Aeselcalorlatente del agua [MJ/kg].

- pesladensidad del agua [kg/m"].

- Taeslatemperatura diaria [°C].

Radiacion extraterrestre (Re): para determinar un valor es necesario contar con latitudes de

la cuencay su hemisferio. Tabla 5.10. Radiacidn extraterrestre.
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Tabla 5.10. Radiacion extraterrestre.
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5.7.2. PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION

La informacién con la que se contd para la obtener la serie horaria de temperatura es
proporcionada por Cesar Garcia la cual se encuentra semi procesada en formato de texto. La
misma contiene registros de 6 estaciones de la cuenca del rio San Antonio que abarcan el
periodo desde 1994 a 2009. La serie posee un paso de tiempo diario aunque con algunas

faltantes.

Una vez convertido el archivo de texto en formato de Excel se procede a calcular la
evapotranspiracidon potencial con la expresidon de Ludovic Oudin. Como ya se explicdé con
anterioridad para utilizar dicha féormula es necesario contar con temperaturas diarias y con la
radiacion extraterrestre. Esta Ultima se obtiene a partir de la latitud de la cuenca, 31° en
nuestro caso, y del hemisferio en el que se encuentra. Entrando a la tabla de la Tabla 5.10 se

obtiene un valor de acuerdo al mes en el cual se calcule la ETP. Debido a que la expresién de
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Ludovic Oudin fue formulada para temperaturas diarias y nosotros contamos con una serie
de paso de tiempo horario se debié modificar la ecuacién dividiéndola por 24, es decir, se
considera a la temperatura horaria como si fuera diaria calculdndose asi una ETP de todo un
dia, luego al dividir por 24 obtenemos la que ocurre en una hora si durante a lo largo del

mismo dia la temperatura no hubiera variado.

Luego de determinarse la ETP de las seis estaciones se conforma la serie de
evapotranspiracion media de la cuenca con los poligonos ya realizados. Llos mismos
resultaron ser escasos, pero al no requerirse tanta exactitud con esta serie, se tomod la
decisidon de modificar la informacién contenida en algunas de las estaciones para que de esta
manera se pueda hacer uso de las combinaciones existentes. Por ejemplo, un tramo de la
serie de ETP contiene informacién de la estacién 200, 500, 600 y 900, pero esta combinacién
es inexistente, pero si poseemos los coeficientes de thiessen de la combinaciéon 200, 500,
600, 700 y 900 por lo que para subsanar el inconveniente simplemente basta con colocarle a
la estacion 700 los datos de la 600 por ser estaciones préoximas. Otra posibilidad es que la
combinacién disponible sea la de las estaciones 200, 600 y 900, en este caso se elimina la
estacion 500 a la hora de calcular la evapotranspiracién media. Sin dudas el resultado no es
exacto, pero no se esta introduciendo un error significativo, recordar que para calcular la

evapotranspiracion se utiliza una formula simplificada.

Lo descripto anteriormente fue realizado para el periodo comprendido entre los afios 1994 y
2009. Con estos 16 afos de informacion se realizé el promedio de las ETP horarias de los dias
homodlogos formandose asi una serie histérica de evapotranspiracidon potencial. Es decir, se
obtiene la evapotranspiracién para cada hora de cada dia del afio. Por ejemplo, la ETP del 2
de enero a las 3 de la tarde se obtiene realizando el promedio de la ETP de todos los 2 de

enero a las 15 Hs de todos los afios con informacion.

Luego, con la serie histérica puede rellenarse los tramos sin informacién durante el afio 1994

y el 2009 y ademas utilizarse la misma para completar la serie hasta el 2014.
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A modo de control de la serie obtenida se procedié comparar los datos de la serie histdrica
de evapotranspiracidon provista por el sitio web www.scielo.org.ar. Dicha pagina posee
informacién de la estacién del SNM ubicada en el aeropuerto de Cérdoba la cual registra
1511 mm por afo, lo que por dia valdria alrededor de 4,14 mm vy si lo dividimos por 24
obtenemos 0,17 mm por hora; o bien 182 mm durante el mes de enero, la que al dividirla
por 31 obtenemos 5,8 mm por dia, o sea 0,24 mm por hora. Es decir, analizando estos
resultados podemos decir que en promedio la evapotranspiracién en la ciudad de Cérdoba

ronda entre 0,15 y 0,30 mm por hora.

En cuanto a la serie del rio San Antonio, observamos que la misma posee valores
comprendidos entre 0,15 y 0,30. Ademads la suma de la evapotranspiracidon del mes de enero
de la serie histérica es 131 mm, valor semejante al registrado en la estacion del aeropuerto.

Con esto podemos concluir que la serie obtenida del San Antonio es confiable.
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6. RECOPILACION Y REVISION DE LOS DATOS DEL RiO GUALEGUAY

Por motivos de que la modelacién del rio San Antonio no arrojé los resultados esperados, se
decidid llevar a cabo la optimizacion de la cuenca del rio Gualeguay y de esta manera

comparar resultados y posteriormente sacar conclusiones al respecto.

Las series utilizadas para la programacion corresponden a informacién ya procesada con

anterioridad y organizada en planillas de Excel.

- Precipitacion: comienza el 01/01/1998 y finaliza el 10/11/2010.
- Caudal: desde el 01/11/1992 al 31/08/2012.
- Evapotranspiracion: del 01/08/1998 al 10/11/2010.

Es decir, el tramo de serie empleado comienza el 01/08/1998 y culmina el 10/11/2010. Las
mismas fueron realizadas con un paso de tiempo diario ya que el tiempo de concentracién

de la cuenca es aproximadamente de 5 a 10 dias.

La serie de precipitaciéon fue rellenada con la intencién de conseguir una serie
ininterrumpida, mientras que la de caudales, por motivos expuestos en el capitulo anterior,
en los dias en los que no hay registros se los dejé vacios para de esta manera no introducir
datos errdneos sin necesidad. La serie de evapotranspiracion potencial, al igual que la de

precipitacion es ininterrumpida.
6.1. ANALISIS P-Q

6.1.1. CONFORMACION DE SERIES P-Q

Al igual que en el caso de la cuenca del rio San Antonio se confeccioné una serie
precipitacion - caudal con la intencidon de detectar anomalias en las series. Se elaboraron
graficos donde se representan en la parte inferior los hidrégrafas y en la parte superior la
precipitacion. De esta manera se puede visualizar de manera sencilla inconsistencias entre

las serie P y Q, como ser periodos en los que la lluvia no genera caudal o viceversa.
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A continuacién se presentan algunos de los graficos realizados en Excel.
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Grafico 6.1.3.

En los graficos anteriores se puede apreciar claramente las interrupciones en la serie de

caudal.

A simple vista se puede concluir que hay una cierta coherencia y correlacién entre ambas
series. En el siguiente apartado, para mayor informacidn en cuanto a la calidad de las series,
se realizara una abstraccion del analisis estadistico llevado a cabo en afios anteriores para

las series de precipitacién y caudal.
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7. ANALISIS ESTADISTICO

El andlisis estadistico de las series de precipitacidon y caudal es de gran importancia, pues en
una proxima instancia se hara uso de las mismas para llevar a cabo una modelacion lluvia-
caudal. Por ello, necesitamos de series confiables y que presenten ciertas condiciones para

su aceptacion.

Sin embargo en el presente trabajo, por motivos de tiempo y debido a que ya se han
realizado con anterioridad estudios al respecto, se decidié aceptar las conclusiones
adoptadas durante las Practica Supervisada de Maria José Martin y Nereo Juarez en el afio
2013 en cuanto a la confiabilidad de las series. A continuacion se menciona la metodologia

utilizada con la cual se llegé a los resultados.

Las series analizadas corresponden a las de precipitacién y caudal, descartdndose la de
evapotranspiracién ya que como se sefialé en apartados anteriores la misma no requiere de
demasiada precision y confiabilidad por no modificar significativamente los resultados

durante la modelacion.

Tanto la serie de precipitacién como la de caudal fueron sometidas a dos pruebas

estadisticas:

- Prueba de estacionalidad (Kendall): se busca que las series no presenten una
tendencia importante.

- Prueba de homogeneidad a escala anual (Wilcoxon): permite corroborar si el
promedio de un primer subconjunto de la muestra difiere significativamente del

promedio del un segundo subconjunto de la misma muestra.

En las distintas pruebas se plantean dos hipdtesis, una hipdtesis nula y una hipdtesis
alternativa, esta ultima queda definida implicitamente como “HO es falsa”. Se adopta
mediante niveles de significancia un rango, dentro del cual la hipdtesis nula es rechazada,

mientras que fuera de él, es aceptada.
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Al aceptar una u otra hipdtesis se puede estar incurriendo en un error como se esquematiza

en la siguiente Tabla 7.1.

Tabla 7.1. Errores en la aceptacion de las hipétesis.

Ho es cierta | H] es cierta
Se acepta HO | No hay emor | Emor tipo IT
Se acepta Hl | Emortipo] | Mo hav emmor

La probabilidad de cometer un error tipo | es conocida como nivel de significancia. En las
pruebas realizadas se plantearon dos niveles de significancia, 5 % y 1%, en caso de no

cumplirse para el rango de 5% se analiza con una significancia del 1%

7.1. RESULTADOS CUENCA RiO SAN ANTONIO

7.1.1. PRECIPITACION

7.1.1.1. Prueba de estacionalidad

Se realizo la prueba a la serie con paso de tiempo diario.

- Hipdtesis nula: se plantea que no existe tendencia entre las observaciones.

Con un nivel de significancia del 5% la hipotesis nula se debe rechazar. Sin embargo con un

nivel de 1% HO se aceptar. Por lo cual se acepta que la serie no presenta ninguna tendencia.

7.1.1.2. Prueba de homogeneidad

Al igual que en el caso anterior se utilizd la serie con paso de tiempo diario.

- Hipdtesis nula: sefiala que los promedios de las series son iguales.

Se obtuvieron los mismos resultados que en la prueba anterior en cuanto al rechazo de HO
para el 5% y la aceptacion para el 1%. De esta manera se acepta que las dos sub-series son

homogéneas y provenientes de la misma poblacién.

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 7-133



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

7.1.2. CAUDAL

7.1.2.1. Prueba de estacionalidad

Al igual que en el caso de la precipitacion se realizé la prueba estadistica sobre una serie de

caudales con paso de tiempo diario, es decir, una serie de caudales medios diarios.

- Hipdtesis nula: se plantea que no existe tendencia entre las observaciones.

En este caso la HO se rechaza para ambos niveles de significancia, como M. J. Martin explica,
esto puede deberse a que series que se desarrollan en un paso de tiempo corto y a esta
escala, pueden estar afectadas por tendencias que se deban a la misma variabilidad

climdtica. Es por ello que se aceptara la serie.

7.1.2.2. Prueba de homogeneidad

La serie utilizada es la misma que para la prueba anterior.

- Hipédtesis nula: sefiala que los promedios de las series son iguales.

Como resultado se obtuvo que se debe rechazar HO para un nivel de significancia del 1%.
Ante esto decidieron confeccionar una serie de caudales medios mensuales y se la sometié a
prueba. Obteniéndose como resultado que las dos sub-series eran homogéneas para un
nivel de significancia del 5% pudiendo concluir que las series provienen de una misma

poblacién.

7.2. RESULTADOS CUENCA GUALEGUAY

7.2.1. PRECIPITACION

7.2.1.1. Prueba de estacionalidad

A partir de las precipitaciones diarias se obtuvo una serie de precipitaciones mensuales

acumuladas sobre las que se llevé a cabo la prueba estadistica.
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- Hipdtesis nula: se plantea que no existe tendencia entre las observaciones.

Se acepta la hipdtesis nula con un nivel de significancia del 5%, por lo cual se concluye que la

serie no presenta ninguna tendencia.

7.2.1.2. Prueba de homogeneidad

Al igual que en el caso anterior se utilizé la serie de precipitacion mensual acumulada.

- Hipdtesis nula: sefiala que los promedios de las series son iguales.

Para un nivel de significancia del 5% se obtuvo que se debe aceptar la hipdtesis nula, es decir

que las dos sub-series son homogéneas y provenientes de la misma poblacion.
7.2.2. CAUDAL

7.2.2.1. Prueba de estacionalidad

Al igual que en el caso de la precipitacidon se obtuvo una serie de caudales medios mensuales

a partir de los caudales diarios.
- Hipdtesis nula: se plantea que no existe tendencia en la serie.

En este caso la HO se rechaza para ambos niveles de significancia, se justifica de la siguiente
manera. Al no ser las series suficientemente largas pueden verse influenciadas por los ciclos

miltidecadicos comunes.
7.2.2.2. Prueba de homogeneidad

La serie utilizada es la misma que para la prueba anterior.

- Hipdtesis nula: sefiala que los promedios de las series son iguales.

Como resultado se obtuvo que se debia rechazar HO para un nivel de significancia del 1%.. Al
no ser las series suficientemente largas pueden verse influenciadas por los ciclos

miltidecadicos comunes.
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8. APLICACION Y RESULTADOS

En el presente capitulo se analiza los resultados obtenidos de la modelacién del rio San

Antonio y el Gualeguay mediante del modelo hidrolégico Génie Rural.

Se comienza realizando una descripcidon general del programa y de los archivos de entrada
necesarios para hacerlo correr. Luego se explica la calibracién de las cuencas de ambos rios,
y se muestran los resultados a los que hemos llegado utilizando el modelo en modo

pronostico.

La serie de la cuenca del rio San Antonio de 173784 datos fue dividida en 4 tramos de 47946
cada uno. Por su lado, la del rio Gualeguay, con paso de tiempo diario de 4697 datos, se la

decidio dividir en dos tramos.

La metodologia adoptada para trabajar con cada cuenca consiste en realizar la calibracién
del modelo con todos los tramos en los que fueron divididas las series. Luego se
seleccionaron algunos individuos para analizar sus hidrogramas pronosticados a distintos

horizontes de tiempo, centrando nuestra atencion a los de 6 y 12 horas.

8.1. DESCRIPCION GENERAL- ARCHIVOS PARA LA MODELACION

El modelo fue programado por Alonso (2012) mediante el lenguaje de programacion de alto
nivel llamado fortran (Formula Translating System), el cual ha sido empleado con
anterioridad en cuencas francesas. Como resultado de dicha programacion se obtiene un

ejecutable, el cual requiere para su funcionamiento una serie de archivos y carpetas.

En lo que sigue se realiza una ejemplificaciéon de los archivos necesarios a partir de

documentos tomados de la modelacion de la cuenca del rio San Antonio.
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Mombre Fecha de medifica... Tipo Tamarfio

. Coentrol 28/03/2016 02:59 ...  Carpeta de archiveos

, Datos 28/03/201602:52 ...  Carpeta de archivos

. Salidas 30/03/201611:34 a... Carpeta de archivos
|| Ent_Main.txt 28/03/2016 02:54 ...  Docurnento de tex... 5 KB
| Libreria_Diaria.tet 14/05/2015 08:21 a... Documento de tex... 12 KE
| Libreria_Horaria.td 14/05/201508:11 a... Documento de tex.., 12 KB
[ Main.exe 05/02/201605:57 ...  Aplicacién 1 364 KE
| Matriz.tet 04/10/201501:38 ...  Documnento de tex... 51 KE
|| Poblac.txt 24/06/201510:46 a... Documnento de tex... 1 KE

Figura 8.1. Carpetas y archivos necesarios para la modelacion.

1- Carpeta control: en la misma se guardan archivos de salida previos a la optimizacidn,

contienen los hidrogramas generados, tanto en simulacién como en prondstico, para cada
juego de parametros de la poblacién inicial que se va a utilizar.

2- Carpeta datos: en ella se encuentran distintos archivos de textos los cuales deben
poseer un formato y nombre determinado para poder ser llamados por el ejecutable. En su
designacién se utilizan 12 caracteres, los primeros 6 hacen referencia al nombre de la
cuenca, los siguientes dos al numero del tramo, a continuacién se ubica un guion y luego de
este, dos caracteres mas para sefalar a que pais pertenece la cuenca ya que la forma en la
que son leidos los archivos de Argentina (Ar) y los de Francia (Fr) es diferente, y el ultimo

caracter es para indicar si la serie posee un paso de tiempo horario (H) o diario (D).

Estos documentos contienen las variables de estado de la cuenca en analisis, precipitacion,
evapotranspiracidn y caudales observados y ademas el area de la misma. A continuacién se
observa el formato de los archivos mencionados para la cuenca Argentina del rio San

Antonio con paso de tiempo horario.
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| SanAnt02_ArH.xt: BI... ]l i S
—

Archivo  Edicion  Formato  Ver
Ayuda

509,
0.000 0.037  -9.999
0.000 0.029 -5.999
0.000 0.026 -5.999
0.000 0.024 -5.999
0.000 0.024 -5.999
0.000 0.024 -5.999
0.000 0.025 -5.999
0.000 0.024 -5.999
0.000 0.025 -5.999
0.000 0.025 -5.999
0.000 0.025 -5.999
0.000 0.026 -5.999
0.000 0.026 -5.999

4

Figura 8.2. Archivo de datos de la cuenca del rio San Antonio.

En la fila uno se ubica el valor del area de la cuenca en kilémetros cuadrados seguido de un

punto para que de esta manera el programa lo lea correctamente. La primera, segunda y

tercer columna de la fila dos en adelante, corresponden a la precipitacién en mm, la EP en

mm y a los caudales observados en m>/s respectivamente. El valor -9.999 significa que en

esa hora no hay datos de caudales.

3- Carpeta salidas: En ella se generan 4 tipos de archivos una vez finalizada la

optimizacién.

|| SanAntDl_ArH_030_Qpl.tdt
|| SanAntDl_ArH_030_Qpd.tdt
|| SanAntll_ArH_Evoltd

|| SanAntDl_ArH_Sal.bxdt

Figura 8.3. Archivos de salida.

- Hidrogramas del individuo 30 con distintos horizontes de tiempo y el

observado. Estos hidrogramas pueden ser simulados o pronosticados segun
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sean las opciones adoptadas en el archivo de entrada. Ademds se encuentra

el valor de la funcién objetivo 1.

— — =
| SanAnt02_ArH_001_QpLixt: (=

Archive Edicion Formato Ver Ayuda

/| JUEGO DE PARAMETROS X1, %2, X3 y X4 DEL INDIVIDUO: 1 I 1
20.9663 -0.0814 245818  7.2647 ]
EL CRITERIO FO2 (MODO PREVISION) EMPLEADOD FUE: COEF. DE KLING-GUPTA Kling-Gup
0.7586
Horizontes (en numeros de Dt) para los cuales se realizo el prondstico:
1 6 12 24
Se calibro con el horizonte (numero de Dt): 6

Porcentaje de lagunas naturales: 4048304
Las primeras columnas son los Q(m3/s) para todos los horiz. de pronost.
La sigiente columna es el vector Qobs real

0.0000  0.0000  0.0000  0.0000 -9.9990

4 3

Linea 21, columna 47

Figura 8.4. Pardametros e hidrogramas simulados del individuo 30.

- Hidrogramas del individuo 30 con distintos horizontes de tiempo y el
observado. Los mismos, cualquiera sean las opciones elegidas en el archivo de
entrada, serdn siempre hidrogramas pronosticados, correspondientes a la
funcién objetivo 2.

| SanAnt02_ArH_001_t
rchl\.ro Edicion Formato  Ver Ayuda

|JUEGO DE PARAMETROS X1, X2, X3 y ¥4 DEL INDIVIDUO:

209663 00814 245818  7.2647 I:I
EL CRITERIO FO2 (MODOQ PREVISION) EMPLEADO FUE: COEF. DE KLING-GUPTA Kling-
0.7943
Horizontes (en numeros de Dt) para los cuales se realizo el prondstico:
1 6 12 24
Se calibro con el horizonte (numero de Dt): 12

Porcentaje de lagunas naturales:  40.48304
Las primeras columnas son los Q(m3/s) para todos los horiz. de pronost.
La sigiente columna es el vector Qobs real

0.0000  0.0000  0.0000 0.0000 -9.9990

q 1 | b

Lineal, columnal

Figura 8.5. Parametros e hidrogramas pronosticados del individuo 30.
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- El tercer documento denominado Evol contiene el valor de los cuatro
pardmetros de cada uno de los individuos de la poblacion y los valores de las
funciones objetivo 1 y 2 para diferentes iteraciones. Es decir, cada un cierto
numero de interacciones, segln sea lo establecido en el archivo de entrada,
se registran las variables mencionadas. De esta maneras se puede observar la
manera en la que la poblacién va variando hasta converger o hasta que el
programa finalice.

- El archivo de salida contiene el valor de los parametros de cada individuo con

su correspondiente valor de funcién objetivo 1y 2 de la dltima iteracion.

4- Documento Ent Main: es un archivo de entrada que contiene las indicaciones

necesarias para que el ejecutable lleve a cabo el proceso requerido. En la siguiente figura se

observa su configuracion.

Il Ent_Main.txt: Bloc de notas

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

4 2 1 2 10 1
2 4 3 2 3
9000 4 4 2 478 1
1 6 12 24 48 72 73 74 90
0.0001 0.0001 0.85 0.
482.1 -0.698 444.5 5.909
30 10 1500 1 10 3 1 5 1
20.0 -30. 1. 0.10
4090. 10. 4000. 240.0
SanAntO0l_ArH 47946
J4514010_FrH 22010
Y5235010_FrH 53000
J4514010_FrpD 3600
Y1345010_FrH 35000
A3301010_FrH 15000
A1050310_FrD 15000
A9091060_FrpD 15000
!

Figura 8.6. Archivo de entrada para calibracién del tramo 01 del rio San Antonio.

- Primer fila: El primer valor corresponde al tipo de modelo a emplear, IPH2 (1) o GR4
(2), o el modelo a calibrar, Mocom-IPH2 (3) o Mocom-GR4 (4). La segunda columna
admite dos valores, 1 si se desea optimizar entre el modelo funcionando en
simulacidon y en previsidon o 2 si se optimiza el modelo en previsién pero en dos
horizontes distintos de tiempo. El siguiente valor se utiliza para sefalar la cantidad de
cuencas que quieren correr. La columna 4 serd tenida en cuenta Unicamente cuando

el primer valor de la fila sea 1 o 2, es decir, cuando Unicamente se haga correr el
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modelo sin calibrar, permite indicar si se quiere que el modelo funcione en modo
simulacién (1) o en previsidon (2). La penultima columna consiste en una variable
entera que indica que cada un cierto nimero de ciclos completos del MOCOM, se
guarda en un arreglo (matriz "PobEvol") la poblacién de ese ciclo. Esto sirve para
poder luego escribir en algln archivo de salida la evolucion de la poblacién a lo largo
de los ciclos completos del MOCOM. Por ejemplo si este valor es igual a 10, cada 10
ciclos completos del MOCOM, se guarda una poblacion. Si el ultimo valor de la fila
vale uno, indica que en la carpeta “Control” se guardaran dos archivos por cada
individuo de la poblacién, un hidrograma simulado y uno pronosticado si se ha
elegido previamente optimizar el modelo en modo simulacién y prevision, si de lo
contrario se opto por optimizar en dos horizontes distintos en previsidon se guardaran
dos hidrogramas pronosticados iguales, pero con distinto FO. Si en cambio este

cardcter es distinto de uno no se guardara ningun archivo en la carpeta.

- Cuarta fila: en la misma, como se explica oportunamente, se colocan todos los
horizontes que se deseen tener disponibles para poder ser empleados, con la Unica

condicidn de que sean escritos de menor a mayor.

- Segunda fila: Los valores aqui presentes llaman a la fila 4. Por ejemplo si el primer
valor de esta fila es 3 quiere decir que el horizonte de tiempo al cual se esta
refiriendo es el que se encuentro posicionado en la columna tres de la fila 4. La
primera columna denominada “NTsim” corresponde al horizonte de previsién en el
cual se calibrara el modelo funcionando en modo simulacidn, la segunda “NTprev” al
horizonte de previsién que serd acumulado para luego sacar en archivo de salida, la
tercera “NTopt” al horizonte en el cual se calibrard el modelo funcionando en modo
previsién, la cuarta “NToptl” al horizonte de prevision de la FO1, y la ultima
“NTopt2” al horizonte de previsién de la FO2. Las dos ultimas columnas son tenidas

en cuenta Unicamente cuando se optimiza el modelo en modo prevision vs prevision.
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- Tercera fila: estd formada por seis valores. El primero representan la cantidad de At
del tramo que se descarta para el calculo de la FO (longitud de desfasaje). El segundo
y tercer nimero son el codigo de FO1 y FO2, los cuales pueden tomar un valor entero
de 1 a 4, Coef.Nash-Sut. (1), Coef de persits. (2), Coef.Nash-Sut RAIZ (3), Coef. de KGE.
(4). En nuestro caso el coeficiente utilizado es el de KGE. El cuarto valor consiste en
una variable entera que define de qué manera se va a genera la poblacion inicial, si
este vale 1 se elige de manera aleatoria de una libreria de parametros, si es 2 se
extraen los individuos de una matriz de datos, en cambio si toma el valor 3 se genera
una poblacidn a partir de los mejores individuos de la libreria de pardmetros, en caso
de que el numero sea distinto de los mencionados la poblacion se creara de forma
aleatoria con distribucion probabilistica aleatoria. En la quinta columna se indica la
cantidad de datos que posee la libreria de pardmetros. El Ultimo, denominado fuga es
una variable entera que permite salir de la optimizacidn antes de encontrar todos los
individuos no dominados. Esta variable estd relacionada con Tolfugl, Tolfug2, y PND,
que se veran mas adelante. Por definiciéon del método MOCOM, la optimizacion
multi-objetivo concluye cuando se encuentra la regién de Pareto, es decir, cuando
todos los individuos de la poblacion son no dominados. Pero hasta llegar a ese
objetivo final a veces se requiere mucho tiempo, y realmente lo que nos interesa no
es que todos sean no dominados, sino que sean buenos. Por eso, esta variable "Fuga"
justamente permite (cuando Fuga=1) que el procedimiento de optimizacién se
escape del ciclo y concluya antes de llegar a lograr la no-dominancia de todos los
individuos, pero a condicién de que el ajuste de FO1 y FO2 entre un ciclo y el
siguiente sea menor que "TolFugl" y "TolFug2" respectivamente, y ademds que al

menos un porcentaje "PND" de los individuos de la poblacién sean no dominados.

- Quinta fila: el primer y segundo valor corresponden a “TolFugl” y “TolFug2”
(tolerancia a la fuga), es decir, al minimo porcentaje de cambio de FO1 y FO2 que se

admite, si el porcentaje de cambio es menor al valor aqui indicado se termina la
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calibracion. En la tercer columna se ubica el valor que sefiala el porcentaje de
individuos no dominado (PND) minimo que permite la salida antes de que finalice por
completo la optimizacion. El ultimo valor de la fila es el porcentaje total de laguna
gue se asigna al caudal observado para simular ausencia de datos.

- Sexta fila: contiene todos los valores de los parametros del modelo elegido ya
sealPH2 o GR. Si es IPH2.

- Séptima fila: 9 parametros y datos que requiere el Algoritmo MOCOM. Numero de
individuos de la poblacion (Nip), nimero de individuos del complejo (Nic), nimero de
iteraciones en que son tomados los complejos de la poblaciéon (NiterP), nimero de
veces en que es sometido el Complejo al algoritmo de Nelder y Mead (NiterC),
numero de veces que el vector aleat unif se automultiplica (Nunif), nUmero de
ajustes del unto de reflexidn intentando obtener un punto no dominado (Najr),
numero de ajustes del punto de contraccién intentando obtener un punto no
dominado (Najc), nimero de ajustes para lograr que el nuevo punto de reflexiéon
caiga dentro del espacio de validez de pardmetros (Rfint). La ultima columna se
denomina “Simp”, si vale 1 el programa elige la forma simplificada de optimizar, o
sea adopta directamente un punto de contraccién, si simp toma otro cualquier otro
valor se evalla si el punto de contraccidn es malo y se elige uno de manera aleatoria.

- Octava y novena fila: limites inferiores y superiores de los parametros, cualquiera sea
el modelo elegido (IPH2 o GR).

- Decima fila en adelante: Lista de cédigos de las cuencas a leer y a su izquierda la

cantidad de datos que posee el archivo.

5- Main_exe: archivo ejecutable que resulta de la programacidn en lenguaje Fortran.

6- Libreria Horaria, Libreria Diaria, Matriz, Poblac: son archivos que contienen una

cierta cantidad de individuos con el valor de sus cuatro parametros (X1, X2, X3 y X4) desde

los que se extrae la poblacidén inicial.
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8.2. CUENCA DEL RiO SAN ANTONIO

8.2.1. CALIBRACION

A la hora de realizar la calibracion del modelo hidrolégico para la cuenca del rio San Antonio
se realizaron diversas modificaciones en el archivo de entrada con la intenciéon de que el
programa converja rapidamente sin tanto costo de tiempo computacional. Las variables de

ajuste elegidas para ir tendiendo a los resultados mas adecuados fueron las siguientes:

- Numero de iteraciones

- Numero de individuos del complejo

- La manera en la que se genera la poblacion inicial

- Numero de ajustes del punto de reflexion intentando obtener un punto no
dominado.

- Numero de ajustes del punto de contraccién intentando obtener un punto no
dominado.

- Numero de ajustes para lograr que el nuevo punto de reflexién caiga dentro del
espacio de validez de pardmetros.

Se llevd a cabo la optimizacion en los cuatro tramos en las que fue dividida la serie. En la
siguiente tabla se presentan los valores de los pardmetros del archivo de entrada de la

corrida que arrojo los mejores resultados en cuanto a valor de las FO y a la cantidad de

individuos no dominados para cada uno de los tramo.

o o PTO DE REFL.
RIOSAN [ N°DE |N°DE GENERACION DE AJU':TI?SEDEL NDII?II_EI:’A'I"“OJSI;ISS DENTRO DEL
ANTONIO |[ITERAC. | IND. POBL. INICIAL PTO DE REFL. CONTRA. ES\I/D:LC”IDOEIZDE

TRAMOO1| 1000 | 50 | Aleatoriamente de 3 1 5
libreria de pardmetros.

TRAMOO02| 1000 | 50 | Aleatoriamente de 3 1 5
libreria de pardmetros.

TRAMO 03| 1000 50 | AIe?torlame?te de 3 . -
libreria de pardmetros.

TRAMO 04| 1000 50 | AIe?torlame’nte de 3 . -
libreria de pardmetros.
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Luego de cada corrida se realizd un grafico donde se representan a los individuos de la
poblacion a partir de sus valores de funcién objetivo 1 y 2. Como resultado se obtuvo, que
las corridas de 3 tramos finalizaron correctamente la calibracién del modelo, formandose asi
en el grafico, una regién de pareto. Sin embargo, los valores tanto de FO1 como FO2 son
considerablemente bajos, por lo que no se logra una buena correlacién entre los caudales
observados y los pronosticados. Con respecto al otro tramo, el denotado 01, no pudo ser
optimizado, es decir, no se halld la regién de pareto y ademas los valores de FO resultaron

bajos con respecto a lo esperado.

Los tramos 02, 03 y 04 se optimizaron en la primer y Unica corrida, mientras que para la

calibracion de tramo 01 se realizaron numerosos intentos, ninguno con éxito.

Es necesario aclarar, que durante una corrida puede ocurrir que a partir de un momento la
variacion de los valores de FO de una iteracién a otra sea significativamente escasa. Por lo
que para lograr la calibracién requeriria de demasiado tiempo. Para el tramo 01 se han
realizado mds de 5 corridas y las mismas tuvieron una duracién de entre 3 y 4 dias, y ademas
se detectd que la posicion de los individuos en el grafico FO1 vs FO2 practicamente no
cambiaba desde la iteracién 400 hasta la 2000. Por lo que seguir probando significaria

mucho costo de tiempo y aun asi tal vez, no se lograria obtener los resultados esperados.

A continuacidn se representan en graficos de dispersidn los individuos a partir de sus valores

de funciones objetivos 1y 2 para los 4 tramos.
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En todos los graficos anteriores se ve que los valores de FO2 son mayores que los de FO1,
excepto en el Grafico 8.4. Esto es contrario a lo que se esperaba, de que el prondstico a 6
horas tenga una mejor correlacidn. Se especula con que esa aparente falta de coherencia en
los resultados puede estar relacionada a que la escala de respuesta de los hidrogramas del
rio San Antonio (la cual es infra-horaria) es notoriamente inferior al tiempo de horizonte
pronosticado. Es decir que, desde este punto de vista, la actualizacion del estado del modelo
hora a hora, no soélo deja de contribuir a la mejora de la performance del pronéstico, sino

que por el contrario condiciona su capacidad de simulacidn.

8.2.2. MODELACION EN MODO PRONOSTICO

En este apartado se muestran y analizan algunos hidrogramas para 4 horizontes de tiempo
(1, 6, 12 y 24 horas), obtenidos durante la calibracién del modelo hidrolégico en modo
prondstico. En los mismos se encuentra ademads, representada la precipitacion

correspondiente a esas horas.

8.2.2.1. Tramo 02

En la siguiente tabla se encuentran los valores de los pardmetros de los individuos elegidos

para graficar los hidrogramas y el de las funciones objetivos uno y dos.

20.9663 24.5818
20.3295 0.0282 23.9763 7.0878 0.7891 0.7097
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Grafico 8.5. Hidrograma individuo 1. Tramo 02.
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Grafico 8.6. Hidrograma del individuo 37. Tramo 02.
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Grafico 8.7. Hidrograma del individuo 1. Tramo 02.
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Se observa en los Grafico 8.5Grafico 8.6 que la ubicacion del pico del hidrograma observado
no coincide con los demds, con los pronosticados a distintos horizontes de tiempo, el
desfasajes es de aproximadamente 1 hora. Mientras que, en el Grafico 8.7, se puede ver que

los picos se encuentran aproximadamente alineados excepto el de 1 hora.

En cuanto a los valores de los caudales maximos se observa que el Gréfico 8.6, a diferencia
del Grafico 8.5, presenta menor distancia entre el maximo de los caudales observados y el
de los pronosticados a 6 y 12 horas. Al analizar el Grafico 8.7 se puede distinguir que los
caudales maximos pronosticados distan significativamente del valor observado, en un 50
(pronostico a 6 Hs) y 140 (pronostico a 12 Hs) porciento mdas. Mientras que en los dos

graficos anteriores estos valores no superan el 25 porciento de diferencia.

En la siguiente tabla se pone de manifiesto en forma clara y sencilla lo expuesto en el parrafo
anterior. Se indica el porcentaje de diferencia que existe entre los caudales pronosticados y

el observado.

N° de Graf. Q OBS Q Pronosticado IND. 1 IND. 37
6 Hs -24% -10%
8.5y8.6 550
12 Hs -17% -1%
6 Hs 47% | e
8.7 220
12 Hs 140% | -

Se puede observar que para los Gréfico 8.5 yGrafico 8.6 el individuo 37 es el que mejor
representa en cuanto a la magnitud del pico. Ademas, a diferencia de lo que se esperaba, la
mayor diferencia se muestra para el prondstico a 6 horas, lo que no parece razonable ya que

mientras menor sea el horizonte de prondstico, mejor se espera que sea la correlacién.

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 8-151



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

8.2.2.2. Tramo 03

En este caso, se decidié graficar los individuos que poseen el mejor valor de una de las dos

funciones objetivos 4 (mejor FO2) y 13 (mejor FO1).
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Grafico 8.8. Hidrograma del individuo 4. Tramo 03.
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Grafico 8.9. Hidrograma del individuo 13. Tramo 03.
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Grafico 8.10. Hidrograma del individuo 04. Tramo 03.
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Grafico 8.11. Hidrograma del individuo 13. Tramo 03.

En los graficos anteriores se puede apreciar que en todos ellos los desfasajes del caudal
observado con el pronosticado a 6 horas es de 1 hora, y para 12 horas es de 30 minutos
aproximadamente. Ademas, es notoria la diferencia existente entre los caudales maximos

observados y los pronosticados. En el siguiente grafico se puede apreciar claramente.

N° de Graf. Q OBS Q Pronosticado IND. 4 IND. 13
6 Hs 82% 83%
8.8y 8.9 180
12 Hs 77% 82%
6 Hs 133% 194%
8.10y8.11 180
12 Hs 194% 208%

Al ver la tabla anterior se aprecia que el individuo 4 es el que mejor correlacién presentan,
sin embargo también posee un alto porcentaje de diferencia entre los caudales
pronosticados y el observado. En los Gréafico 8.8. Hidrograma del individuo 4. Tramo 03. y
Grafico 8.9, la mejor representacion del hidrograma observado por el pronosticado a 12
horas en cuanto al valor del caudal maximo, lo cual no es lo que se esperaba como ocurrid

en los graficos del tramo 02. Mientras que en los graficosGrafico 8.10 y Grafico 8.11 el
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hidrograma a 6 horas, en comparacidon con el de 12, es el que mejor representa al

observado.
8.2.2.3. Tramo 04

Como se ve en la siguiente tabla, los individuos elegidos para realizar la ejemplificacién de

los hidrogramas obtenidos durante la calibracién son el 6 (mejor FO1) y el 36 (mejor FO2).

20.2882 14.5342
21.3765 -0.1153 19.5438 8.6088 0.618 0.708
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Grafico 8.12. Hidrograma del individuo 6. Tramo 04.
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Grafico 8.13. Hidrograma del individuo 36. Tramo 04.

A diferencia de los casos anteriores, en el tramo 04 se logré una mejor correlacién, los picos
de los hidrogramas se encuentran muy cerca unos de otros, tanto en el valor de los caudales

como en horas. Esto puede verse en la siguiente tabla, donde los porcentajes son muy bajos.

8.12y8.13

Al igual que en la mayoria de los graficos vistos en los tramos anteriores, los menores
porcentajes se obtienen con el hidrograma pronosticada a 12 horas, y ademas el individuo 6

es el que mejor ajusta de los dos tanto para el prondstico a 6 horas como a 12.
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8.3. CUENCA DEL GUALEGUAY

8.3.1. CALIBRACION

Al igual que en el caso anterior, para llevar a cabo la calibracién del modelo hidrolégico para

la cuenca del rio Gualeguay se realizaron diversas modificaciones en el archivo de entrada

con la intencién de que el programa converja rapidamente sin demasiado costo de tiempo

computacional. Las variables que fueron elegidas para alterarse en las distintas corridas son

las siguientes:

- Numero de iteraciones

- Numero de individuos del complejo

- Lamanera en la que se genera la poblacién inicial

- Numero de ajustes del punto de reflexion intentando obtener un punto no

dominado.

- Numero de ajustes del punto de contraccién intentando obtener un punto no

dominado.

- Numero de ajustes para lograr que el nuevo punto de reflexién caiga dentro del

espacio de validez de pardmetros.

En la siguiente tabla se presentan los valores de los pardmetros del archivo de entrada de la

corrida que arrojo los mejores resultados para cada tramo.

15000 | so | Aleatoriamente de 10 10 10
libreria de pardmetros.
30000 | 50 |  Aleatoriamente de 10 10 10
libreria de pardmetros.
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A continuacion se representan en graficos de dispersion las funciones objetivos 1y 2 de cada
uno de los individuos de la poblacién. Cada uno de ellos se encuentra identificado con su

correspondiente nimero.
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Grafico 8.14. FO1 vs FO2. Tramo 01. Iteracion 15001.
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Grafico 8.15. FO1 vs FO2. Tramo 02. Iteracion 30001.

Como se puede apreciar en el Grafico 8.14 y Grafico 8.15 en ninguno de los dos tramos en la
que fue dividida la serie se logré llegar a la optimizacion. Si bien se puede observar que los
individuos se encuentran distribuidos de manera bastante proxima a la regién de pareto, por
mas que se siguiera dejando correr el programa con un mayor niumero de iteraciones, no se
hubiera obtenido mejores resultados ya que llega un momento en el que las variaciones en
cuanto al valor de las FO y cantidad de individuos no dominados desde una iteracidn a otra

son minimas.

Con la intencidn de clarifica lo explicado anteriormente se realiza un grafico donde se
esquematiza la evolucion de la poblacion del tramo 01. Al ver el Grafico 8.16 se puede
distinguir que los individuos de todas las iteraciones excepto la 10 se agrupan en un mismo

sector.

Maria de los Angeles Juarez Nihoul 8-159



BASES PARA EL DESARROLLO DE UN METODO DE ADAPTACION DE UN MODELO HIDROLOGICO A DIVERSOS HORIZONTES DE PRONOSTICO

0.88 i
0.82
0.76
L 4

0.7

0.64 ‘ Q&
* L 2
%.58 s
w ~’
0.52 PN
%y  ITERACION 10

0.46 bd ‘ H ITERACION 3000 T

. <O ad A ITERACION 6000

‘ X ITERACION 9000
o 30 B J XITERACION 12000 | ||
L @ ITERACION 15000

0.34 Cd

‘ »
0.28 J‘—f

03 035 04 045 05 055 06 065 07 075 08 08 09 0095
FO1

Grafico 8.16. Evolucidn de la poblacién. Tramo 01.

Con la intencién de clarifica lo explicado anteriormente se realiza un grafico donde se
esquematiza la evolucién de la poblacion del tramo 01. Al ver el Grafico 8.16 se puede
distinguir que los individuos de todas las iteraciones excepto la 10 se agrupan en un mismo

sector.

Si se realiza un acercamiento en el grafico anterior en aquel sector donde se acumulan los
individuos de todas las iteraciones se puede apreciar mejor los cambios que se producen al
aumentar el niumero de iteraciones. Al ver el Grafico 8.17 se puede advertir que los cambios
en cuanto los valores de las funciones objetivos no varian significativamente desde la

iteracion 3000 a la 1500.
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Grafico 8.17. Evolucidn de la poblacién. Tramo 01.
Ademas, puede verse en las graficas Grafico 8.14 y Grafico 8.15 que a diferencia de la
optimizacién del rio San Antonio, los valores de la funcidon objetivo 1 son mayores a los de
FO2, lo cual es logico y esperable ya que FO1 es la funcién objetivo para una prevision a 6

horas y FO2 a 12 horas.

8.3.2. MODELACION EN MODO PRONOSTICO

En lo que sigue se mostrardn y analizaran los hidrogramas para 4 horizontes de tiempo (1, 6,

12 y 24 dias), obtenidos durante la calibracidn del modelo hidrolégico en modo prondstico.

8.3.2.1. Tramo 01

104.6507 251.0602
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Grafico 8.18. Hidrograma del individuo 1. Tramo 01.
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Grafico 8.19. Hidrograma del individuo 4. Tramo 01.
Analizando los Grafico 8.18 yGrafico 8.19 se observa que hay una desviacién en tiempo entre

los picos de aproximadamente un dia. Ademds a simple vista se puede ver que hay mucha
diferencia en relacion al valor de los caudales maximos, siendo, el caudal observado siempre

superador por los pronosticados.

8.18y 8.19

Como era de esperarse el porcentaje es menor para la prevision a 6 dias que para 12. El

individuo 4 es el que posee un menor porcentaje de diferenciacién para ambos dias de

prondstico (6y 12).
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8.3.2.2. Tramo 02

Del Grafico 8.15 se eligieron los individuos 7 y 11 para realizar el analisis de sus hidrogramas.
En la siguiente tabla se encuentran los valores de los cuatros parametros del modelo de

ambos individuos y ademas el valor de las funciones objetivos 1y 2.

88.7095 257.507
87.3773 2.6077 261.0729 6.4318 0.8911 0.8628
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Gréfico 8.20. Hidrograma del individuo 7. Tramo 02.
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Grafico 8.21. Hidrograma del individuo 11. Tramo 02.
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Grafico 8.22. Hidrograma del individuo 7. Tramo 02.
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Grafico 8.23. Hidrograma del individuo 11. Tamo 02.
Si se ven los Grafico 8.20 yGrafico 8.21 se puede apreciar que hay un desfasaje de dos dias

entre la ocurrencia del pico observado y los pronosticados a 6 y 12 horas. En los dos

siguientes graficos, el Grafico 8.22 y Grafico 8.23, no se distingue desviacidn entre los picos.

Para analizar la aproximacion lograda con la previsiéon en cuanto a los caudales maximos se
realiza la siguiente tabla con los dos caudales picos de los cuatro gréficos y los porcentajes
de desviacion entre el caudal observado y los pronosticados a 6 y 12 horas. La primera

columna de cada individuo corresponde al primer caudal observado y la segunda al caudal

numero 2.
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Se puede distinguir que la diferencia entre los Grafico 8.20 y Gréfico 8.21 es minima. En los
Grafico 8.22 y Grafico 8.23 ocurre lo mismo, excepto con el prondstico a 6 horas del primer

caudal observado.
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9. CONCLUSION

El objetivo de la practica profesional supervisada se divide en dos grandes ejes. El primero de
ellos fue llevar a cabo la recopilacién y procesamiento de la informacion de precipitacion,
caudal y evapotranspiracion de dos cuencas argentinas: la del rio San Antonio y la del
Gualeguay. El segundo fue la evaluaciéon de la performance del modelo hidroldgico Génie

Rural para adaptarse a distintos escenarios de prondstico en ambas cuencas.

9.1. CONCLUSIONES SOBRE RECOPILACION Y REVISION DE INFORMACION

Durante el presente trabajo se llevo a cabo la recopilacion, actualizacion y depuracién de los
datos de la cuenca del rio San Antonio. Mientras que para el rio Gualeguay, Unicamente se

recopild la informacion ya procesada y se la analizé para comprobar su confiabilidad.

Los datos recopilados del San Antonio fueron provistos por diversas fuentes, en distintos
formatos y grado de procesamiento. Todas las series formadas a partir de dichos datos
difieren unas de otras por lo que se debié adoptar un criterio a la hora de conformar la serie
final. Es aqui donde se hace notar la importancia del criterio ingenieril y la necesidad de

realizar un trabajo manual, para de esta forma poder detectar errores e inconsistencias.

Se pudo detectar, que la situacidn actual en Argentina, en cuanto a registros de datos es
bastante deficiente, no solo por poseer largar lagunas, sino también porque contienen
informacién dudosa y de escasa fiabilidad. Se observd a lo largo del procesamiento, la gran
cantidad de errores presentes en los registros provenientes de las distintas estaciones de
medicion de la red telemétrica. Por lo cual se debid trabajar con suficiente minuciosidad y

eliminar asi, en lo posible, los datos erréneos, obteniéndose series mas confiables.

Sin embargo, luego de todo el tratamiento realizado se puede observar cierta falta de

calidad en los datos en ambas cuencas trabajadas.
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9.2.

CONCLUSIONES SOBRE LA CALIBRACION

Durante esta segunda etapa se comprendié el funcionamiento del modelo hidroldgico de

gran difusion en Europa, llamado GRP (Génie Rural Prevision) y del método de optimizacién

global multi-objetivo, MOCOM — UA.

Se obtuvieron los siguientes resultados durante la calibracion del modelo:

En algunos tramos no se logré completar la calibracion ya que no se llegd a la region
de pareto.

En los graficos de las regiones de pareto de la cuenca del rio San Antonio se encontré
gue las funciones objetivos 1 son menores a las de FO2. En cambio, en los graficos de
la cuenca del rio Gualeguay se obtuvo que los valores de FO1 son mayores a los de
FO2.

Por lo general, uno de los dos individuos elegidos por tramo, presenta un mejor
ajuste que el otro, para ambos horizontes de tiempo, 6 y 12 pasos de tiempo.

En cuanto a los hidrogramas pronosticados se pudo apreciar que existe una cierta
diferencia con los observados. El modelo no ajusta adecuadamente el pico (en
magnitud y en posicion), la forma del hidrograma y tampoco la velocidad de vaciado

de los reservorios.

Ante los resultados descriptos anteriormente se plantearon las siguientes conclusiones:

Se observa (a priori) una incapacidad del modelo GRP para pronosticar caudales en
un horizonte de previsidn igual o superior a 6 horas, en la cuenca del rio San Antonio.
Se presume que dicha incapacidad esta relacionada a la escala temporal de respuesta

(infra horaria) de las crecidas que registra esta cuenca.

La desigual escala temporal entre el pronéstico y los tiempos de respuesta de la
cuenca, convierte al modelo en una herramienta de simulacidn, y resta importancia

al mdédulo de actualizacién de estado del modelo de prondstico, el cual no sélo es
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incapaz de mejorar la “peformance” de la estimacion, sino que condiciona la
capacidad de simular del modelo. Obteniendo de ese modo resultados en apariencia
incoherentes, ya que manifiesta mejores aciertos cuanto mayores son los horizontes

de prondstico.

Como conclusién final, es importante destacar la necesidad de contar con un sistema de
prondstico temprano y confiable de crecidas, mas aun, en todos aquellos rios del pais de
respuesta rapida, para de esta manera llevar a cabo la evacuacién de la zona esperada de

inundacién con éxito.

Si se pronostica un caudal maximo considerablemente menor al que realmente se genera, la
zona inundad serd mayor a la esperada, por lo que se pondria en riesgo la seguridad de
personas no notificadas. Si de lo contrario, ocurriera que la crecida sea menor a la esperada,
inundandose una menor superficie, generaria en la poblacidn una especie de incredibilidad

en el sistema de alerta, por lo que podria ser contraproducente para creciente venideras.

Esto demuestra la gran importancia que tiene en la practica, la totalidad del trabajo
realizado durante la elaboraciéon de este informe, tanto el procesamiento y su analisis, como

la calibracién del modelo hidroldgico utilizado.
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11. ANEXO

11.1. ANALISISP-Q

En lo que sigue se presentan graficos de P-Q de la cuenca del rio San Antonio en donde se

observan irregularidades.
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