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RESUMEN

Los modelos hidroldgicos son imperfectos y sus incertidumbres difieren para la prediccién de
un mismo evento hidroldgico. Esto se debe a que la estructura de los modelos es una
representacion simplificada del comportamiento agregado de procesos naturales muy
complejos y muy variables. En los Ultimos afos, la estimacion de caudales por medio de
ensambles hidrolégicos ha ganado espacio en los centros de prediccién hidrolégica del mundo,
ya que no solo mejora las estimaciones, sino que ofrece un rango de los posibles resultados,
es decir que los ensambles permiten abordar la incertidumbre asociada a diferentes fuentes y
obtener resultados mas utiles y confiables para la toma de decisiones.

En la busqueda de mejorar la estimacién de caudales, se construyeron y evaluaron ensambles
hidrolégicos multimodelo para la cuenca del rio Prado y dos de sus subcuencas (Cunday y
San Pablo), tanto a escala diaria como mensual, para el periodo 1981-2011. La estimacion se
basé en establecer mejores ensambles promedio, desde el resultado de dos métricas
deterministicas y una probabilistica, evaluadas en las posibles combinaciones de las series de
caudales resultantes de 17 modelos hidrolégicos con escalas espaciales, estructuras,
conceptos y enfoques diferentes (i. e., model-driven y data-driven). Posteriormente, los
miembros (modelos) de los mejores ensambles promedio segiin cada métrica fueron valorados
mediante el método del Modelo Bayesiano Promedio (en inglés BMA) para conocer su
participacion o peso dentro de estos mejores ensambles. Con los pesos conocidos se
generaron tres nuevos ensambles que fueron evaluados en su desempefio frente a los
anteriores ensambles promedio y los mejores modelos para las dos escalas temporales
evaluadas, tanto a escala de cuenca como de sus subcuencas. Por otra parte, el BMA permitio
establecer que los modelos de escala local (SWAT y algoritmo deep learning) tienen mayor
importancia en la mejora de la estimacion de caudales, ya que sus pesos en el ensamble
fueron mayores a los demas modelos evaluados. Finalmente, modificando los pesos,
anteriormente obtenidos, se estimé la franja de incertidumbre de cada ensamble, con el fin de
evaluarla mediante tres criterios.

El desempefio de los tres ensambles que consideran los pesos segun las métricas
deterministicas y probabilistica aument6 permitiendo mejorar la estimacion de los caudales y
la franja de incertidumbre evaluada en los tres ensambles mostr6 que el ensamble segun la
métrica probabilistica se redujo.

Palabras claves: Ensamble hidrolégico, estimacion de caudales, BMA, cuenca del rio Prado,
Deep Learning, SWAT



INTRODUCCION
ABSTRACT

Hydrological models are imperfect and their uncertainties fluctuate for the prediction of the
same hydrological event. This is because the model’ structure is a simplified representation of
the aggregate behavior of highly complex and highly variable natural processes. Recently, the
estimation of flows through the hydrological ensemble has gained space in the hydrological
prediction agencies around the world, because not only improves the estimates but also offers
a range of probabilistic results. The ensembles allow addressing the uncertainty associated to
different sources to get more useful and reliable estimation for stakeholders.

In the search to improve the flow estimation, multi-model hydrological ensembles were
constructed and evaluated for the Prado river basin and two of its sub-basins (Cunday and San
Pablo), both on a daily and monthly scale for the period 1981-2011. The estimation was based
on establishing the best average ensembles according to two deterministic and probabilistic
metrics, evaluated in the possible combinations of the flow series resulting from 17 hydrological
models with different spatial scales, structures, concepts and approaches (i.e., model-driven
and data-driven). Subsequently, the members (models) of the best average ensembles
according to each metric were valued using Average Bayesian Model BMA method to know
their participation or weight within these best-ensembles. Knowing weights, three new
assemblies were generated that evaluated in their performance against the previous average
assemblies and the best models for both time scales at the basin scale and its sub-basins. On
the other hand, the BMA allowed establishing that local-scale models (SWAT and deep learning
algorithm) have greater importance in the improvement of discharge since their ensemble’s
weights were higher than the other evaluated models. Finally, by modifying the weights
previously obtained, the ensemble uncertainty range was estimated and evaluated it by three

criteria.

The performance of the three ensembles that consider BMA’s weights according to the
deterministic and probabilistic metrics increased performance of flow estimation and the

uncertainty range evaluated in the three best-ensembles was reduced with probabilistic metric.

Keywords: hydrological ensemble prediction, BMA, Prado, Deep Learning
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1. INTRODUCCION

La modelacién hidrolégica ha sido una herramienta importante en multiples propésitos como
pronosticos de inundaciones y sequias, incremento del conocimiento del ciclo hidrolégico y la
cuantificacion del recurso hidrico, entre otras (Beck et al., 2017). Respecto a los caudales, en
el mundo, se han realizado esfuerzos para que su estimacion sea cada vez mas exacta, pero
las diferentes fuentes de incertidumbre inciden en sus resultados, debido a que los modelos
no pueden llegar a caracterizar todos los procesos del ciclo hidrolégico (Fenicia et al., 2008).

Una de las estrategias planteadas tanto para enfrentar la incertidumbre como para mejorar la
estimacion de los caudales ha sido el desarrollo de ensambles hidrolégicos. El concepto de
ensamble esta construido en la nocion basica de que la combinaciéon de multiples puntos de
vista conduce a mayor exactitud de la realidad (Surowiecki, 2004). La implementacion de esta
técnica se enriquece por la diversidad de sus miembros heterogéneos (i. e., diferentes modelos
hidroldgicos y enfoques), aprovechando las fortalezas y debilidades de cada uno de ellos para

estimar de una mejor manera los caudales.

La mayoria de ensambles hidrolégicos en la literatura han sido construidos con miembros de
su misma naturaleza y diferentes forzamientos o sus alteraciones (i. e., datos de entrada). No
obstante, nuevas formas de construir ensambles, como multiples estructuras (Arboleda-
Obando et al., 2018) y mudltiples analisis (Bowler et al., 2007) han reportado mejoras en la
estimacion de caudales. Ahora bien, estas estrategias de construccion no son excluyentes
entre si. Es decir, un ensamble multimodelo se puede analizar de varias maneras utilizando

modelos estructuralmente disimiles con iguales o diferentes forzamientos.

La aproximacion de ensambles multiestructura, ha abierto la posibilidad de incorporar modelos
direccionados por datos (e. g., redes neuronales artificiales, support vector machine, fuzzy
logic, entre otras) que han sido ampliamente usados para estimacion de caudales (Abrahart et
al., 2012; Brochero, 2013; De Vos, 2013). Aunque estas nuevas técnicas han sido
incorporadas en la generacion de ensambles hidrol6gicos, sus fortalezas no han sido

combinadas con las de los modelos hidrolégicos tradicionales.

Este trabajo de grado aborda la mejora en la estimacion de caudales mediante la construccion
de ensambles hidrolégicos multimodelo, con la particularidad de que no solamente utiliza
varios modelos hidrolégicos similares, sino que ellos poseen diferentes estructuras y escalas,

es decir, son modelos desarrollados a escala global, regional y local; modelos conceptuales,

11



INTRODUCCION

modelos basados en datos, modelos de superficie terrestre a escalas espaciales agregadas
ylo distribuidas, con escalas temporales diarias y mensuales. Este enfoque fue aplicado al
caso de estudio, la cuenca del rio Prado y a sus subcuencas Cunday y San Pablo. De esta
manera se conocera si para el caso de estudio el ensamble hidrol6gico mejora la estimacion

de los caudales.

Los modelos hidrolégicos utilizados fueron 17, para ser mas especificos, doce de ellos fueron
modelos hidrolégicos globales y regionales, utilizados en el proyecto earth2Observe! (“Global
Earth Observation for Integrated Water Resources Assessment”) aplicado a la macrocuenca
Magdalena-Cauca, otro modelo global correspondié a GLDAS (Global Land Data Assimilation
System) de NASA Earth Sciences Data and Information Services Center (GES DISC), y los
ultimos cuatro modelos locales fueron desarrollados plenamente durante el trabajo de grado.
Ellos son SWAT con dos conjuntos de datos de entrada diferentes y un modelo tipo Deep

Learning (redes neuronales profundas) mediante la libreria Keras 2con diferentes entradas.

El orden del documento pretender mostrar el propdsito principal del trabajo de grado y el
desarrollo de los tres objetivos especificos. Primero se sefialan los antecedentes de los
ensambles hidrologicos. Luego se describe la metodologia sin haber mencionado el caso de
estudio con el fin de orientar la posibilidad de replicarla sin estar sujeta al area de interés de
este trabajo. Enseguida se presentan los resultados y sus analisis para finalizar en las

conclusiones. Se agregaron resultados como anexo para hace mas sencillo ese apartado.

1 Earth2Observe: consistid en investigar cémo es el aporte de uso de datos de diferentes forzamientos
y de un ensamble hidrolégico en esta macrocuenca Magdalena-Cauca, a la generacion de informacion
mas confiables para el proceso de toma de decisiones. Lo anteriormente mencionado era realizado
mientras se investigaba la disponibilidad del recurso hidrico y la variabilidad hidrolégica. Los resultados
estan visibles en el portal https://wci.earth2observe.eu

2 Keras: s una herramienta o libreria de coédigo abierto desarrollada en lenguaje Python para
programacion de redes neuronales profundas de manera agil, modular, entre otras caracteristicas.
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2. PREGUNTA MOTIVADORA DEL ESTUDIO

¢, Contribuira la metodologia de ensamble hidroldgico en la estimacion de caudales a escala
diaria y mensual cuando sus modelos (miembros) son tanto modelos basados en procesos

como modelos basados en datos?
3. OBJETIVOS
3.1. OBJETIVO GENERAL

Construir un ensamble hidrolégico multimodelo y multienfoque a escala diaria y mensual para

mejorar la estimacion de caudales en la cuenca del rio Prado
3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desarrollar modelos hidrologicos (miembros) locales de la cuenca del rio Prado
mediante el algoritmo Deep Learning (modelo basado en datos) y el modelo SWAT a
escala diaria y mensual (modelo basado en procesos).

e Conformar los demas miembros (regionales y globales) del ensamble a partir de
modelos disponibles en el portal del proyecto eartH2Observe.

e Construir el ensamble hidrol6gico multimodelo y evaluar su desempefio en la

estimacién de caudales.
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4. ANTECEDENTES

Los diferentes tipos y clasificaciones de modelos hidrolégicos han buscado simular los
procesos del ciclo hidroldgico a lo largo y ancho del planeta, pero gran parte de estos procesos
son complejos y no se entienden con completo detalle (Xu, 2002). Beven (1989) menciona que
los modelos no pueden representar totalmente la realidad, por ende los resultados de las

modelaciones llevan consigo un grado de incertidumbre.

En la literatura se han reconocido principalmente tres tipos de fuentes de incertidumbre: (a) en
los datos de entrada, (b) paramétrica y (c) estructural del modelo (Mcmillan et al., 2012). Estas
fuentes de incertidumbre se deben a las siguientes consideraciones: (a) aunque cada dia se
recolectan mas datos experimentales, como caudales, niveles del agua, sedimentos, etc., es
aun dificil asegurarse que todo sea medido en todo momento y que sea medido en las escalas
de ocurrencia de cada proceso hidrolégico. (b) los pardmetros de los modelos casi nunca
corresponden a una variable observable del ciclo hidrolégico, no hay conjunto de parametros
unico que ofrezca la mejor respuesta del modelo, es decir la propiedad de equifinalidad (Beven,
2001) y (c) existen diferentes maneras de abstraer la realidad al modelo, derivdndolos de
procesos fisicos, evaluaciones empiricas que usan variadas suposiciones y/o simplificaciones

aplicadas a diferentes escalas.

Con el fin de cuantificar y comunicar las incertidumbres, como sugiere Krzysztofowicz (2001)
se ha incursionado en la modelaciéon a través de ensambles, porque se dejan atras los
resultados deterministicos de las modelaciones para ofrecer resultados probabilisticos que
permiten explorar los tres principales tipos de incertidumbres (Dance and Zou, 2010; Thiboult
et al., 2016).

Un ensamble en general es un conjunto de varios miembros (modelos) en el cual cada
miembro representa un posible estado del sistema o modelo evaluado. El ensamble, dicho de
otra manera, se convierte en una funcién de probabilidad que recopila la incertidumbre del
sistema (Wilks, 1995). En hidrologia seria un conjunto de varios resultados de simulaciones
hidrolégicas (particularmente caudales) tratadas para mejorar una estimacion, prediccion y/o

pronéstico.

Luego de los primeros desarrollos en ensambles se ha generado una premisa fundamental

para incentivar el uso del método: el comportamiento y/o prediccion del ensamble es superior
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al de cada uno de los miembros que lo constituyen (Bowler et al., 2007; Regonda et al., 2006;
Roulin and Vannitsem, 2005; Toth and Kalnay, 1997).

En la modelacién por ensambles, la construccion de los miembros es parte importante. Desde
su inicio, la generacion de perturbaciones en las condiciones iniciales producian varios
resultados que se convertirian en miembros (Palmer et al.,, 1997). Para generar las
perturbaciones han aplicado metodologias como vectores singulares (Palmer et al., 1997),
vectores Breeding (Toth and Kalnay, 1997), el ampliamente difundido Filtro Kalman (Wei et al.,
2006) y su derivacion Generador Kalman (Nowak, 2009).

No solo mediante perturbaciones iniciales se generan miembros de un ensamble, sino también
através de la utilizacion de diferentes modelos (ensamble multimodelo? (De Vos, 2013; Garcia-
Moya et al., 2011; Qu et al., 2017), multiples forzamientos* (Cluckie et al., 2006; Fundel et al.,
2013; Garcia-Moya et al., 2007), mltiples estructuras® (Arboleda-Obando et al., 2018) y

multiples andlisis® (Bowler et al., 2007).

Puntualizando en los ensambles multimodelo y multiestructura, esta metodologia recoge la
idea de que todos los modelos poseen fortalezas y debilidades frente a otros modelos (Kan et
al., 2015): esas diferentes caracteristicas generan la mejor propiedad de la estrategia
multimodelo, la diversidad. Utilizada por Brochero (2013) y Sharma et al. (2019) para mejorar
la prediccién de los ensambles. Por ejemplo, dentro de un mismo ensamble de estimacion de
escorrentia, un modelo puede simular en mejor manera los caudales en periodos secos, otro
modelo los caudales medios, otro caracteriza mejor la percolacion, otro modelo representa
mejor los caudales maximos, etc., asi el ensamble se enriquece de la diversidad de los
modelos y se acerca a la identificacion de las incertidumbres estructural y paramétrica de los

modelos.

8 Multimodelo: uso de méas de un modelo hidrolégico de similar estructura.

4 Multiforzamiento: uso de diferentes forzamientos para generar diferentes resultados con un mismo
modelo o con varios modelos.

5 Multiestructura: es el uso de un ensamble multimodelo en donde la estructura de los modelos es
diferente.

6 Multianalisis: cuando el ensamble, sin importar el tipo de ensamble se evalla utilizando diferentes
métricas deterministicas o probabilisticas.
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El uso de ensambles hidrolégicos multimodelo y multiestructura ha ido creciendo,
encontrandose ensambles: [1] con modelos hidrolégicos distribuidos y agregados (Seiller et
al.,, 2017; Velazquez et al., 2011); [2] de origen conceptual y fisicamente basado (Li et al.,
2016; Thapa et al., 2017); [3] distribuidos- acoplados (Bohn et al., 2010; Sharma et al., 2019);
[4] anicamente con modelos basados en datos tipo Redes Neuronales Artificiales (RNA)
(Regonda et al., 2006); [5] modelo agregado de evento y modelos globales a escala 0.7° (Marty
et al., 2013); y [6] unicamente modelos globales (lversen et al., 2011). Predominando el uso
de modelos hidrolégicos conceptuales y fisicamente basados y la no mezcla de estos modelos
con los modelos basados en datos.

Deteniéndose ahora en un caso particular de la modelacién hidrolégica, cabe sefialar que,
tanto este tipo de modelacion, como el desarrollo de ensambles hidrolégicos se han volcado
al uso de nuevos sistemas computacionales cémo la inteligencia artificial (Machine Learning -
ML) (Khan and Coulibaly, 2006). Esta técnica computacional ha desarrollado algoritmos para
aprender, inferir, encontrar patrones y predecir a partir de informacién suministrada en el
proceso de entrenamiento, que es mas conocido como data-driven, es decir modelos basados
en datos. A partir de un tipo de aprendizaje (supervisado, no supervisado o por refuerzo), el
algoritmo tiene capacidad de adaptarse a nuevas circunstancias y extrapolar patrones de
comportamiento (Abrahart et al., 2012). En hidrologia los algoritmos ML se han utilizado para
la identificacion de datos atipicos, descubrir relaciones entre variables de diferentes origenes
(e. g., vegetacion, caudales, precipitacién, sociales), identificacion de expresiones
matematicas o ecuaciones, la prediccibn de caudales en rios basados en condiciones

climéticas y condiciones geograficas.

El algoritmo de ML ampliamente utilizado ha sido las RNA, tal como lo evidencia una revision
bibliografica en donde el nimero de publicaciones de ejercicios de modelacién lluvia-
escorrentia con esta técnica han pasado de diez publicaciones al afio para 1992 a 90
publicaciones en 2009 (Abrahart et al., 2012). De especial auge dentro de ML es la técnica de
RNA llamada Deep Learning (DL) que consiste en un conjunto de algoritmos que abstraen
patrones a partir de datos usando arquitecturas compuestas (jerarquicamente capas de

neuronas artificiales) de transformaciones no lineales multiples.

Dentro de algunos usos comunes de las RNA y DL se encuentra el pronostico de
precipitaciones que luego alimentan: modelos deterministicos lluvia-escorrentia (Toth et al.,

2000), pronéstico hidrologico sin ensambles (Burn et al, 1999), modelos de prondstico
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hidrolégico por ensambles (Vie et al., 2012), estimacién de variables de recursos hidricos
(Maier and Dandy, 2000); agrupacion de modelos lluvia-escorrentia para conformar un
ensamble (Jeong and Kim, 2005; Kan et al., 2015), estimacion de la incertidumbre de modelos
(Solomatine and Shrestha, 2009), prediccién de niveles de inundacién en area urbana (Assem
et al., 2017), predicciones de lluvias en los monzones de la India (Singh, 2013) y operacién de
modelos basados en datos para predecir la distribucion de errores (Solomatine and Shrestha,
20009).

De vos (2013) cre6 un modelo lluvia-escorrentia por medio de DL usando un algoritmo tipo
Echo State Networks (ESN), que es un tipo de red neuronal recurrente, en las mismas 12
cuencas de (Brochero, 2013) para comparar sus resultados con otros algoritmos tradicionales
de Feed-forward Network FFN. En esa investigacion se concluye que ESN son una alternativa
véalida para el desarrollo de modelos lluvia-escorrentia obteniendo mejores y fiables resultados,

comparados con métodos clasicos de ML.

Deep Learning tiene la habilidad de proveer una eficiente interpolacién multidimensional que
trata con multiples escalas e informacion heterogénea (Lecun et al., 2015; Mallat, 2016).
Similar a la heterogeneidad de los procesos hidrologicos lo que genera oportunidades para su
uso en esta area (Margais and de Dreuzy, 2017). Una de las aplicaciones que ha tenido el
algoritmo DL ha sido en la reduccién del sesgo y mejora de la exactitud de la estimacién de

precipitacién por imagenes satelitales (Tao et al., 2016).

A nivel local, en Colombia, el Grupo de Investigacion en Ingenieria de los Recursos Hidricos
(GIREH) de la Universidad Nacional de Colombia en los ultimos afios ha enfocado parte de
sus labores en la modelacién por ensambles, ejemplo de ello es la ejecucion del proyecto de
investigacion internacional eartH2Observe “Global Earth Observation for Integrated Water
Resources Assessment” (Schellekens et al., 2017) financiado por el Séptimo Programa Marco
de la Comisién Europea, desarrollado en la macrocuenca Magdalena-Cauca, otro ejercicio fue
la conformacién de dos ensambles multimodelo y multiestructura de la subcuenca del rio
Sumapaz para prediccién de caudales diarios basado en 11 modelos hidrolégicos (Arboleda-
Obando et al., 2018); y el tercer ejercicio fue la elaboracion de un ensamble multimodelo
(modelos globales y regionales) y multiforzamientos dentro de la macrocuenca Magdalena-
Cauca a escala mensual para apoyar la administracion del recurso hidrico mediante la

estimacion del indice de regulacién hidrica (Rodriguez et al., 2019).
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A nivel general, es reducida la cantidad de estudios de modelacion hidrolégica por ensambles
para prediccion de caudales utilizando algoritmos ML y casi nulo el uso de DL (Shen, 2018).
ML ha demostrado tener una gran capacidad para modelacién lluvia-escorrentia, pero pocas
son las aplicaciones (0o no hay) en donde se combinan las fortalezas de la modelacion
hidrolégica convencional, con la modelacion basada en datos, y aun menos las aplicaciones
de técnicas sofisticadas y robustas como DL. Por lo tanto, se abre una puerta para elaborar
ensambles hidrologicos utilizando algoritmos de DL junto a modelos convencionales, con fines

de mejora en la prediccion.

El ensamble en el cual se utiliza la estrategia multimodelo y multiestructura donde los modelos
son basados en proceso y basados en datos se denomina en el presente trabajo como

ensamble multienfoque.
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5. METODOLOGIA DE CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL ENSAMBLE
HIDROLOGICO

Indistintamente de la escala temporal (diaria y mensual) y de las subcuencas consideradas, la
siguiente Figura 5-1 sefiala la metodologia general para la construcciébn de un ensamble
hidrologico multimodelo que incluya evaluacion de incertidumbre. Alli, mediante cuatro fases
se sefialan los principales pasos a ejecutar comenzando con la Fase 1 en donde se obtienen
los miembros que haréan parte del ensamble. Para su obtencion es posible que se requiere
implementar desde cero los miembros o se tomen los resultados de modelos ejecutados por

terceros.

Luego, la Fase 2 consiste en generar un primer ensamble “simple” que consiste en promediar
todos los miembros en todas las posibles combinaciones que se puedan dar para los N
miembros obtenidos anteriormente. Cada ensamble es evaluado por las métricas de interés

del evaluador. Por cada métrica se determina un mejor ensamble promedio (ME).

Con las dos primeras fases se puede aseverar que se ha construido un ensamble, pero cabe
recordar que la participacién real de los miembros en la estimaciéon de caudales no es igual.
Por lo tanto, se da inicio a la Fase 3 en donde se aplica la metodologia BMA para identificar la
participacién o peso de cada modelo dentro del ensamble. Posteriormente, utilizando los pesos
obtenidos con BMA se recalcula la serie de caudales del ensamble que se denomina Nuevo
Mejor Ensamble (NME). En este paso también se debe tener en cuenta que saldran un NME

por cada métrica que se utilice en el estudio.

Finalmente, se establece una franja de incertidumbre del 90% por cada NME determinado
anteriormente. Para generar la franja se aplica una vez méas el método BMA, ya que él genera
multiples posibles valores en los pesos de participacién que permiten estimar maltiples valores
de caudal por el grupo de miembros del ensamble. Una vez se tiene la franja se evalla
mediante ciertos criterios para llegar a identificar cuantitativamente que sucede con la

incertidumbre del ensamble.
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Figura 5-1. Metodologia general de construccién de un ensamble hidrolégico multimodelo con
evaluacién de incertidumbre

FASEL | pp | FASE2 | pp| FASE3 |[p | FASE 4

MIEMBROS DEL ENSAMBLES PROMEDIOS  aplicar establecimiento
ENSAMBLE a partir de todas las METODO BMA FRANJA DE
Implementar, posibles combinaciones al mejor INCERTIDUMBRE
recopilar o de N miembros ensamble 90%
preparar los promedio a cada
N miembros ME NME
E,VALUANDO, . @ usando metodo
con métricas estadisticas ) BMA
0 probabilisticas IDENTIFICACION
PESOS
g de cada miembro
Seleccion del ME . .
MEJOR ENSAMBLE a patir de las franjas
PROMEDIO (ME) @ EVALUACION DE
basado en el generacion INCERTIDUMBRE
desempefio de NUEVO MEJOR CRITERIOS
las métricas ENSAMBLE (NME) CUANTITATIVOS

Fuente: Elaboracion propia

A partir de la metodologia general se gener6 una metodologia especifica que permitiera
aplicarse al caso de estudio en la cuenca del rio Prado, a sus dos subcuencas, que considere
los tipos y cantidad de los modelos (miembros) globales, regionales y locales, las métricas a

utilizar en la evaluacion de desempefio, los criterios de evaluacién de la incertidumbre, etc.

Esta metodologia particular fue desarrollada en 5 fases continuas (ver Figura 5-2) para llegar
a construir, evaluar el desempefio y evaluar la incertidumbre de un ensamble hidrologico
multimodelo y multienfoque (ver numeral 5). Las fases desarrolladas fueron planteadas con
miras a alcanzar los objetivos especificos trazados en el trabajo de grado. De ahi que la fase
1 atiende el primer objetivo, la fase 2 atiende el segundo objetivo y las fases 3 y 4 atienden el
altimo objetivo. La fase 5 es una fase adicional y/o complementaria a la construccién del

ensamble.
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Figura 5-2. Adaptacion de la metodologia de construcciéon del ensamble hidrolégico multimodelo
aplicada al caso de estudio cuenca del rio Prado.
, , Cunday -
(aso de estudio: CuencarioPrado Subuencas < San Pablo Diaria y mensual
Prado
FASE 1 FASE2 | ) | FASE3 | p )| FASE4 |pp| FASES
Miembros del ensamble Construccion de , ,
hidrolégico 131.054 posibles Aplicacion método ~ Franja Incerticumbre
combinaciones de
90%
Desarrollar  Recopilar y preparar 5.?33:‘3}52 BMA.
ME promedio
modelos modelos
|.0C8|€S (4) Reg|0na|es (2) Evaluando con: @ Evaluacion
KGE Pesos Incertidumbre
Globales (11) NSE g Crerc
CRPS i
Nuevo M 'GenEerar plenm & A
Seleccién uevo Mejor ensamble

Mejor Ensamble Promedio ME NME
segun métricas

Fuente: Elaboracion propia

Fase 1. Modelos locales

Consistié en implementar cuatro modelos locales a escala de la cuenca del rio Prado y sus
dos subcuencas Cunday y San Pablo. Dos modelos son conceptualmente basados como lo
es SWAT (Soil Water and Assessment Tool) en donde se utilizan dos forzamientos
(precipitacion) diferentes y los otros dos modelos mediante un modelo basado en datos tipo
RNA-DL construido mediante la herramienta Keras utilizando dos tipos de entradas diferentes
tomadas de dos autores que desarrollaron modelacién hidrolégica con RNA. Los detalles de

los cuatro modelos se mencionan en el apartado 5.1.1.
Fase 2. Modelos regionales y globales

Recopilar las series de caudales resultantes, a escala diaria y mensual, de trece modelos.
Doce de ellos fueron desarrollados (modelos regionales) y escalados (modelos globales) en el

marco del proyecto earth2observe a una escala espacial de 10 km x 10 km dentro de la
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macrocuenca Magdalena-Cauca y el décimo tercer modelo fue desarrollado a nivel global a
una escala espacial de 0.25°. Los nombres y particularidades de los modelos regionales y

globales utilizados son detallados en los apartados 5.1.2 y 5.1.3.
Fase 3. Construccion ensamble promedio y evaluacion del desempefio.

La construccion del ensamble inicia luego de la recopilacion de las 17 series de caudales para
cada cuenca/subcuenca y para cada escala temporal cuando se toman combinaciones de 2,
3,4, ..., 16 0 17 modelos para promediarlos entre si, sin distinguir su origen o desarrollo. El
listado de posibles combinaciones se muestra en la Tabla 5-1 de la cual resultaron 131.054

ensambles promedio.

Tabla 5-1. Combinaciones posibles tomando desde 2y 17 miembros
Combinaciones Combinaciones Combinaciones
2 136 7 19.448 12 6.188
3 680 8 24.310 13 2.380 Total
4 2.380 9 24.310 14 680 131.054
5 6.188 10 19.448 15 136
6 12.376 11 12.376 16 17

17 1

Fuente: Elaboracion propia

El paso siguiente fue evaluar el desempefo de cada uno de los 131.054 ensambles con sus
series de caudales promediadas, frente a la serie de registros observados de cada cuenca y
cada escala temporal, mediante las métricas deterministicas NSE, KGE y la métrica
probabilistica CRPS, para obtener el mejor ensamble promedio segin KGE (ME~KGE), el
mejor ensamble promedio segiin NSE (ME~NSE) y el mejor ensamble promedio segun CRPS
(ME~CRPS).

En una actividad paralela se evalu6 el desempefio de los 17 modelos individuales, mediante
las métricas deterministicas NSE y KGE, con respecto a la serie de observados, con el fin de
comparar su desempefio frente a los mejores ensambles promedios mencionados

anteriormente.

22



METODOLOGIA DE CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL ENSAMBLE HIDROLOGICO

Fase 4. Participacién de los miembros en los mejores ensambles ME promedio y

generacion de un nuevo ensamble con pesos

La participacion o peso de cada miembro dentro de los mejores ensambles anteriores es igual
porque fueron generados con el promedio. A ellos se les realiz6 un andlisis con el Modelo
Bayesiano Promedio (en inglés BMA) con el paquete EBMAforecast (Montgomery et al., 2016)
de R que permitié estimar los pesos ajustados de participacion de cada modelo dentro del
ensamble para los tres ME. En el andlisis BMA la funcién de probabilidad (PDF) del ensamble
es una PDF de pesos ponderados de cada uno de los miembros. De esta manera se puede
obtener, por ejemplo, en un ensamble de cinco miembros unos pesos de la siguiente manera:
58%, 20%, 15%, 5% y 2%. De este modo, se consideran mas ajustados los pesos con las
condiciones de los modelos, por su diversidad es poco creible que todos los modelos participen

de igual manera en una nueva estimacion.

Previo al andlisis BMA se realizé la transformacion de los datos utilizando la metodologia de
Johnson (Chou et al., 1998) ya que BMA requiere la informacion ajustada a la distribucion

normal.

Con los nuevos pesos conocidos de los ensambles se generan unas nuevas series de
caudales con la participacion correcta de cada modelo, haciendo un promedio ponderado para
cada uno de los tres mejores ensambles. Estas nuevas series de caudales son denominadas
nuevo mejor ensamble NME (NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS)

Fase 5. Estimacioén de la franja de incertidumbre y su evaluacién

El paso adicional que se desarrollé fue la estimacion de la franja o rango de incertidumbre
junto a su evaluacién mediante métricas de desempefio. Contribuyendo a no generar una
respuesta deterministica en la estimacion de los caudales, con la estimacién y evaluacion de

la incertidumbre se reconoce que no existe una Unica respuesta.

Para ello BMA volvi6 a ser la metodologia utilizada para generar multiples valores de la serie

para cada paso de tiempo estableciendo un rango del 90% incertidumbre por cada ensamble.

Finalmente, mediante tres criterios o0 métricas se evalud la incertidumbre. Ellas son CR:
relacion de contenidos, ADA: Promedio de la ampliacion de la desviacién y ABW: Promedio

del ancho de la franja como lo utiliz6 (Dong et al., 2013).
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5.1. ELEMENTOS CONSTITUTIVOS DE ENSAMBLES (MODELOS HIDROLOGICOS)

A continuacion, se realiza la descripcion de los modelos hidrolégicos locales, regionales y

globales que fueron usados en la construccién del ensamble hidroldgico.
5.1.1. Modelos hidrolégicos locales

Se les denomina locales a los modelos hidrol6gicos creados por el autor del presente trabajo
de grado en un area de estudio igual a la cuenca rio Prado (ver Figura 5-3). Esta figura muestra
que los modelos se denominaron SWAT Precipitacion in-situ, SWAT Precipitacién distribuida’,
KerasBrochero y KerasDeVos. Los dos modelos de SWAT requirieron una informacién
cartografica y otra informacion climatolégica donde el uso de diferente precipitacion permite
implementar un modelo diferente. Los dos modelos de Keras tienen un enfoque de modelos
basados en datos (i.e modelos de caja negra). En ellos las variables hidroclimatol6gicas de
entrada son diferentes en los dos modelos en donde la estrategia de Brochero es utilizar
caudales rezagados uno y dos pasos de tiempo y de precipitacién rezagados uno, dos y tres
pasos de tiempo mientras que la estrategia de De Vos es agregar la evapotranspiracion
potencial, la precipitacion y una precipitacién media mévil de 20 pasos de tiempo que sirve de
indicador de humedad en la cuenca. El desarrollo de un ensamble con diferentes enfoques y
estructuras de los modelos fue un elemento premeditado para generar diversidad en todos los

miembros.

7 Precipitacion distribuida: campo de precipitacion generado en el proyecto earth20Observe mediante un
extenso tratamiento de los datos observados in-situ del IDEAM y la posterior generacion de la

interpolacion mediante Kriging Exernal Drift (KED) (Rodriguez et al., 2019).
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Figura 5-3. Esquema general modelos locales e informacién de entrada
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5.1.1.1. Modelo SWAT

SWAT (Soil Water and Assesment Tool) (Arnold et al., 1998) es un modelo hidrol6gico
fisicamente basado, semidistribuido y continuo. Los creadores asi lo definieron, sin importar
cual es la finalidad del uso de SWAT gue siempre el balance hidrico sera el motor de todo lo
que ocurra en la cuenca. Para ello, la conceptualizacion principal de SWAT es la consecucion
del balance hidrico tanto a nivel general, subcuencas y de subdivision llamadas Unidades de
Respuesta Hidrolégica (en inglés HRU). Tales subdivisiones (semidistribucion) de zonas
similares o subareas se conectan a los cauces a través de la fase de enrutamiento del ciclo
hidrolégico (Gassman et al., 2014). Las HRU y subcuencas benefician un incremento en la
exactitud del modelo y una mejor descripcion fisica de los procesos hidroldégicos que ocurren
en el balance hidrico, dado que la escorrentia es calculada considerando las diferencias de
los suelos y sus coberturas dentro de las HRU.
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A continuacion, se presenta la ecuacion de balance hidrico que usa el modelo SWAT (Neitsch
etal., 2011)

SWt =SWo0 + Z(R day — Qsurf — Ea — Wseep — Qgw) Ecuacion 5-1
Donde:

SWit: contenido final de agua en el suelo (mm).

SWO: contenido inicial de agua del suelo en un dia i (mm).

Rday: cantidad de precipitacion en un dia i (mm).

Qsurf: cantidad de escorrentia de la superficie en dia i (mm)

Ea: cantidad de evapotranspiracién en dia (mm).

Wseep: cantidad de agua que entra en la zona que percola en el perfil del suelo en dia (mm).
Qgw: cantidad del flujo de retorno en un dia (mm).

Subindice t: tiempo en dias

Figura 5-4. Entradas y salidas del modelo SWAT

SWAT ENTRADA SWAT SWAT SALIDA
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y
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(
(
(
(
( Brillo Solar
(
(
(

Cobertura de suelos |
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Topografia (MDE)

Fuente: modificado de Heo et al (2008)

El modelo hidrolégico SWAT fue creado a partir de otros modelos mateméticos, con la misién
de ofrecer a los modeladores, autoridades e investigadores herramientas para la toma de
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decisiones en areas de disponibilidad de agua, impacto del manejo del agua, aporte de
sedimentos, temperatura del suelo, contaminantes, riego, fertilizacién y crecimiento de cultivos
para grandes cuencas (Arnold et al., 2012) donde se introducen los elementos cartogréaficos y
climaticos de la parte izquierda de la Figura 5-4 para obtener los resultados de la derecha en

la misma figura y que fueron mencionados anteriormente.

Las entradas del modelo SWAT para los dos modelos desarrollados fueron el modelo digital
de elevacion (MDE) a partir del cual se definieron las cuencas, el mapa de coberturas de
suelos, el mapa de suelos, registros de 2 estaciones de temperatura, 2 estaciones de humedad
relativa, 2 estaciones de brillo solar y 1 estacién para velocidad del viento y 11 estaciones para
la precipitacién. Cuando los datos de lluvia son de los registros observados de las estaciones
de la red del IDEAM sin transformaciones a campo de precipitacion se le denomina al modelo
SWAT Precipitacion in-situ (Pin-situ). Si los registros de lluvia corresponden al campo de
precipitacién del proyecto earth2observe, que también provienen del IDEAM, el modelo se
denomina SWAT Precipitacién distribuida (Pdistri).

Precipitacién distribuida (Pdistri)

La precipitacion distribuida corresponde a un campo de precipitacion diaria y mensual de
escala 10 km x 10 km, elaborado y utilizado en el proyecto Earth2observe como forzamiento
para los modelos hidrolégicos alli implementados a partir de observaciones in -situ de
estaciones del IDEAM. Este campo de precipitacién es el resultado de interpolacion con el
método Kriging External Drift (KED) a partir de las estaciones con el 15% o menos de datos
perdidos que fueron recortadas al periodo de tiempo 1981-2012. Se les realizo depuracién
rapida de datos atipicos y valores erréneos, ubicandolos mediante el diagrama de cajas y con
filtros por probabilidad fisica de ocurrencia del evento, por ocurrencia de fendmeno climético
(ENSO) y por correlacion con otras estaciones (Rodriguez et al., 2019). Ademas, de un
proceso de rellenado de datos fue realizado, de nombre tipo A, que tiene refuerzo por
correlacion con otras estaciones y por fuerza bruta, ademas de analisis de estadisticos, curvas
de duracién de caudales, andlisis de funciones de probabilidad, y calculo de valores promedio

mensuales. Las celdas del campo de lluvias se muestran en la Figura 5-5.
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Figura 5-5.
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Fuente: Elaboracion Propia

La configuracion de la cuenca del rio Prado para ambos modelos fue la misma, se generaron
35 subcuencas desde 6.30 ha hasta 13720 ha con un promedio de 4670 ha y algunas de ellas
cierran o su punto mas bajo coincide con las estaciones hidrométricas que se definieron en el

caso de estudio.

Por otro lado, considerando las combinaciones de las 21 coberturas, 16 tipos de suelos, 3
categorias de pendientes (10%, 30% y superior) se sobrepusieron para definir 1074 HRU con
areas desde 0.09 ha (0.0009 km?) hasta 3276.8 ha (32.8 km?) y un promedio de 152.5 ha (1.52
km?). Contrastando el tamafio de HRU con otros estudios se encuentra que (Ha et al., 2017)
en Vietnam generé en una cuenca de 6300 km? 109 subcuencas y 7909 HRU (promedio 0.8
km?), (Ghaffari et al., 2010) en Irdn 4354 km? para 63 subcuencas y 602 HRU (promedio 7.2
km?), (Grath, 2016) 988.1 km? para 30 subcuencas y 665 HRU (promedio 1.48 km?) y (Weber
and Ocampo, 2019) en Cérdoba, Argentina simulé 592.7 km? para 67 subcuencas 1911 HRU
(promedio 0.3 km?).
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La Figura 5-6 presenta la ventana previa para iniciar la simulacién de SWAT. En ella se observa
el periodo de simulacién, la escala de tiempo, la versién del procesador que posee la maquina

en la que corre el modelo, entre otras opciones.

Figura 5-6. Ventana de configuracién y simulaciéon de SWAT
&3 Setup and Run SWAT Model Simulation — O x
Period of Simulation
Starting Date - | 1/1/1981 | T EndingDate: [12/3172012 | 7
Min Date = 1/1/1881 Mazx Date = 12/31/2012
Printout Settings
i Minutes (®) Daily () Yearly [] Print Log Flow [] Print Pesticide Output
O Monthly NYSKIP: | | [ Print Hourly Output [] Print Soil Storage
Rainfall Distribution [] Print Sail Mutrient [] Route Headwaters [ Print Binary Output
(®) Skewed normal [] Print \water Quality Output [_] Print Snow Output [ ] Print Vel iDepth Output
(O Mixed exponential 1.3 [] Print MGT Output [] Print\WTR Output [ ] Print Calendar Dates
SWAT exe Version Qutput File Variables: Al w
32-bit, debi 32-bit, rel )
g 5¢th deb”g 8 B‘H;t release [] Set CPU Afinity
1EaLLL I release Setup SWAT Run Cancel
() Custom (swatlser.exe in TxtinOut folder) CPU ID: |1

Fuente: Elaboracion Propia

Calibracion de los modelos SWAT

Un paso fundamental en la implementacion de un modelo hidroldgico es la calibracién. Esta
fue elaborada mediante la herramienta SWAT-CUP (Calibration and Uncertainty Programs)
(Abbaspour et al., 2007). La herramienta fue desarrollada en lenguaje C++ bajo una licencia
libre, que permite la ejecucién de SWAT de forma independiente, es decir, funciona aparte de

la interfaz grafica (QSWAT o ArcSWAT) en las que regularmente se construyen estos modelos.

SWAT-CUP ofrece diferentes algoritmos de calibracién y métodos de andlisis de sensibilidad
paramétrica, tales como GLUE (Generalized Likelihood Uncertainty Estimation), ParaSol
(Parameter Solution), PSO (Particule Swarm Optimization), SUFI2 (Sequential Uncertainty
Fitting versién 2) y MCMC (Markov Chain Monte Carlo). Para el modelo hidrologico de la
cuenca del rio Prado fue implementada la calibracién mediante SUFI2, ya que considera varios
tipos de incertidumbres representadas mediante los rangos de los parametros (Abbaspour et
al., 2007).

29



METODOLOGIA DE CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL ENSAMBLE HIDROLOGICO

SUFI-2 para identificar la incertidumbre realiza dos estimaciones como lo son el factor P y el
factor R. El primero es el porcentaje de datos observados dentro de la franja del 95% PPU
(prediction uncertainty). El segundo es la relacion entre el ancho promedio de la franja de
incertidumbre 95%PPU y la desviacion estandar de los datos observados. Factor P tiene un
rango entre 0 — 100% mientras que el factor R tiene un rango entre O e infinito. Ademas,
producto de la variacion de los valores de los pardmetros establecido en el proceso de
calibracion produce unas salidas que son expresadas por una distribucion de probabilidad del
95% de certeza (95PPU) calculada por los niveles 2.5% y 97.5% de la distribucion acumulada
de una variable obtenida por el muestreo hipercubo latino (LHS siglas en inglés).

El procedimiento de calibracién fue similar para los cuatro modelos (SWAT Pin-situ diario,
SWAT Pin-situ mensual, SWAT Pdistri diario y SWAT Pdistri mensual) implementados en esta
herramienta. Para ello es necesario primero un andlisis de sensibilidad considerando que la
calibracién va a ser multi-sitio. Es decir, que un mismo parametro se replica por cada sitio
(cuenca/subcuenca) de calibracion definido y este pardmetro a su vez va a tener un rango
diferente cuando finalice la calibracion.

Con el fin de hacer una primera seleccion de parametros para analizar su sensibilidad se
revisaron los parametros regularmente utilizados en procesos de calibracién a través de una
revision bibliografica (Abbaspour et al., 2017; Bai et al., 2017; Habte et al., 2013; Khalid et al.,
2016; Rostamian et al., 2008; Yang et al., 2008). De la revisidn se seleccionaron 16 parametros

comunes que fueron los mostrados en la siguiente lista.

r__CN2.mgt r__SURLAG.bsn v__ALPHA_BF.gw v__ALPHA_BNK.rte
v__SHALLST.gw v__ESCO.hru v__GW_DELAY.gw r__SOL_AWC(1).sol
v__DEEPST.gw v__EPCO.hru v__GW_REVAP.gw r__SOL_K(1).sol

v__GWQMN.gw r_SOL_AWC(1).sol  v__CH_K2.rte v__RCHRG_DP.gw

.mgt relacién con la administracién del recurso hidrico y las coberturas .

.gw relacién con el acuifero somero y profundo

.rte relacién con los canales (rios o quebradas) flujo del agua y los sedimentos
.sol relacién con las caracteristicas fisicas del suelo

.bsn relacioén con procesos fisicos a nivel de cuenca

.hru relacién con los parametros y procesos a nivel de HRU

Ahora bien, por cada sitio (Cunday, San Pablo y Prado) se replicaron los 16 parametros

elegidos para obtener un total de 48 parametros sujetos al analisis de sensibilidad. Para
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evaluar la sensibilidad de cada pardmetro SUFI-2 utiliza P-value y t-Test al identificar la
variaciéon media de la funciéon objetivo cuando se modifica cada parametro mientras se cambian
todos los restantes. Por lo tanto, entre mas grande sea el valor del t-test y menor sea el de P-
value mas sensible es el parametro como se muestra en la Figura 5-7.

Figura 5-7. Resultado analisis de sensibilidad de 48 parametros en SWAT-CUP
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Fuente: tomado de SWAT-CUP

Dadas las longitudes de las series de caudales de las tres estaciones se establecieron un
periodo de calibracién para las subcuencas Cunday y San Pablo va desde 1981 a 2002 y el
restante tiempo hasta 2012 fue de validacién. En el caso de la cuenca Prado la estacion

Boquerdn fue definido como calibracion desde 1981 a 1996 y el restante tiempo hasta 2002
seria de validacion.

Los caracteres “r__"y “v__" no hacen parte del nombre del parametro, pero sefialan la manera
en la cual el parametro es modificado en cada simulacion dentro del rango introducido. Cuando
usa “r’ significa que el valor que ya tiene el parametro se modifica de forma relativa en el

porcentaje del rango. Por ejemplo, si el rango esta entre -0.2 y 2 el valor reemplazado
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corresponderd a valor existente mas o menos un 20%. A diferencia de los pardmetros con la
letra “v” en los cuales el valor del rango es el valor absoluto que toma el pardmetro. Si el rango
esta entre -0.2 y 2 quiere decir que el parametro en todas las cuencas tomara el valor exacto

entre de -0.2 como minimo o de 0.2 como maximo.

Con el animo de hacer una calibracion mas eficiente mediante la focalizacion de los
parametros, de los 48 pardmetros mostrados en la Figura 5-7 se seleccionaron los 17
parametros mas sensibles para efectuar la calibracion. Entre ellos estdn CN Il Numero Curva
método SCS en condicién de humedad Il, EPCO Factor de compensacion de la absorcion de
agua de la vegetacion, ESCO Factor de compensacion de la demanda de ET en estratos
superiores, CH_K2 conductividad hidraulica efectiva en el canal principal, SOL_K(1)
conductividad hidraulica saturada, RCHRG_DP fraccién de percolacion al acuifero profundo y

GWQMN valor umbral de aporte de caudal base.

En la Tabla 5-2. se muestran los resultados de calibracién con los parametros y los rangos de

valores en el caso del modelo SWAT Pin-situ a escala mensual.

Tabla 5-2. Parametros definitivos durante la calibracion en SWAT-CUP
Parametro | Unidades Cuenca " Rango -
min max
CN I -- Cunday -0.468277 -0.101579
CN1I -- San Pablo -0.490182 -0.106334
CN1I -- Prado -0.663709 -0.020791
EPCO -- Cunday 0.737655 1.397605
EPCO -- San Pablo 0.40178 0.87313
EPCO -- Prado -0.214368 0.595718
ESCO -- Cunday -0.241141 0.264395
ESCO -- San Pablo 0.209112 0.628196
ESCO -- Prado -0.076645 0.641645
CH_K2 mm/hr Cunday 23.769634 69.435593
CH_K2 mm/hr San Pablo 36.001583 106.159973
CH_K2 mm/hr Prado 43.856129 121.768875
SOL_K(1) -- Cunday -0.034294 0.568656
SOL_K(1) -- San Pablo -0.773185 0.646657
SOL_K(1) -- Prado -1.46265 0.04665
RCHRG_DP -- Prado 0.453359 1.361641
GWQMN mm Prado 1479.247803 4445.751953

Fuente: Elaboracion Propia
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La funcién objetivo utilizada durante la calibracion fue NSE (Nash-Sutcliffe Efficiency)
regularmente llamada coeficiente de Nash. La ecuacion de NSE es descrita en el apartado
5.2.1.1 de la pagina 43. Los resultados de ambos procesos segun la funcién objetivo se
muestran en la Tabla 5-3.

Tabla 5-3. Resultados NSE para calibracion y validacion en SWAT-CUP.
Subcuenca P(ijr_1-s_itu Pdis_tri Pin-situ Pdistri
iario diario mensual mensual
Cal Val Cal Val Cal Val Cal Val
Cunday -6.34 | -6.81 | -0.63 | -0.64 | 0.15 0.16 0.56 | 0.57
San Pablo | -5.85 | -4.02 | -0.66 | -0.51 | -0.09 | -0.08 | 0.73 | 0.78
Prado -6.77 -75 |-282| -3.1 0.20 0.21 |-0.92| -1.01

Fuente: Elaboracion propia
5.1.1.2. Modelo Deep Learning: a través de la herramienta Keras

El enfoque de los otros dos miembros locales es el de modelos basados en datos tipo RNA —
DL pero utilizando la herramienta Keras. Esta herramienta es una libreria nivel-modelo usada
por grandes compafiias como Google, Netflix, Uber, CERN, Yelp, Square (Chollet, 2015) que
provee bloques constructivos para desarrollar modelos Deep Learning DL. La libreria es
distribuida bajo licencia de MIT. Para desarrollar modelos DL, Keras preferiblemente enfrenta
los problemas de una manera modular utilizando motores (backend®) que pueden ser
conectados a Keras. Los backend mas reconocidos son TensorFlow (Abadi et al., 2015),
Theano (Al-Rfou et al., 2016) y Microsoft Cognititve Toolkit (CNTK) (Agarwal et al., 2014). Uno
puede ser mas rapido que el otro para ciertos procesamientos, lo que implica la oportunidad
para los desarrolladores de utilizarlos indistintamente entre ellos con la misma programacion,

con el mismo codigo.

Tensorflow y Keras mediante el lenguaje Python fueron utilizados para crear una red neuronal

tipo Gran Memoria de Corto Plazo (en inglés LSTM - Long short-term memory-) para predecir

8 Backend: término de la ingenieria de software que conceptualmente separa la parte visual de
informacion llamada frontend y la parte oculta de acceso y manipulacion de la informacién a nivel de
magquina llamada Backend. En el caso mas preciso de compiladores (programacion) se refiere a la parte

interna de un programa que se encarga de optimizar un codigo para hacer mas rapida su compilacion.

33



METODOLOGIA DE CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL ENSAMBLE HIDROLOGICO

flujos en alcantarillado (Zhang et al.,, 2017); también, para mejorar la operacion de
alcantarillado combinado mediante la red neuronal LSTM y GRU (Gated Recurrent Unit)
(Zhang et al., 2018); adicionalmente, analizar el ENSO y mejorar la prediccion de caudales
mediante una red neuronal LSTM (Huang et al., 2019); mejorar la predicciéon de caudales a
través de la comparacion de 4 redes neuronales, una de ellas LSTM (Tian et al., 2018); y para
emular un modelo de Circulacién Global mediante una red neuronal convolucional (en inglés
CNN - Convolutional neural network-) (Scher, 2018).

Keras dispone de dos tipos de modelos: modelos secuenciales y modelos de clases con una
API funcional. El tipo de modelo usado en este trabajo de grado fue el secuencial ya que este
modelo permite operarse sin tener un elevado conocimiento de programacion, ademas, tiene

un uso extendido.

La construccion del modelo Keras DL para estimar los caudales del caso de estudio requirié
la definicidn de la arquitectura de la red neuronal, la cual fue una Red Neuronal Prealimentada
(en inglés FFN —Feed-Forward Network—) porque se conocia la cantidad y dimensiones
(variables de entradas) de datos del problema, por su uso generalizado y por su simpleza. Las
FFN son relativamente faciles de operar y consisten minimo de dos capas, una de entrada y
una de salida, pero en este caso la red utiliza tres capas de neuronas como se muestra en la
Figura 5-8. En FFN las neuronas no tienen comunicacién entre ellas en una misma capa. La
primera capa de neuronas (circulos verdes) reciben las variables de entrada, luego pasan por
una capa oculta (circulos amarillos) de aprendizaje, de estimacién de pesos y de prediccion,
finalmente, en la tercera capa de salida (circulo rojo).

Figura 5-8. Arquitectura Red Neuronal Artificial tipo creada para el modelo DL-Keras con entradas De
Vos y Brochero

De Vos
* Pmedia mévil

R
« ETP

Brochero
*R.
* P,
‘R
* Qtfl
* Qt—Z

Caudal

OO ®
®

Fuente: Modificado Abdullahi & Elkiran (2017)
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La construccién del modelo Keras DL llevé varios pasos que siguen la forma bésica de
operacién de una red neuronal como se muestra en la Figura 5-9, en la cual se tienen series
de tiempo de las variables hidroclimatologicas, es decir, las entradas del modelo para un
periodo de calibracién y entrenamiento conformado con el primer 70% de los datos. El restante

30% se deja para su validacion.

Figura 5-9. Estructura de una red neural artificial.
Entradas X

Capa
Pesos > (Transformacidon

de los, datos)

Capa
Pesos ——» (Transformacion
A de los datos)
L, Objetivos
Actualizacion Predicciones
es0s v verd\a(deros
- Funcion de
Optimizador pérdida
‘\ Puntuacién
de pérdida

Fuente: modificado de Chollet (2015)

Luego, se transforman estos datos mediante una funcién de aprendizaje, generando una
nueva serie de predicciones o estimaciones que se comparan con los datos observados
(objetivos verdaderos), mediante una funcién de pérdida o funcién objetivo, en caso de que
los valores de puntuacion de pérdida no cumplan con los trazados, se utiliza un optimizador
para actualizar los pesos y transformar una vez mas los datos y repetir este proceso hasta que
el entrenamiento o aprendizaje sea lo mejor posible para la estructura de la red neuronal y de
la calidad de informacién de entrada. La visualizacién del proceso de aprendizaje se muestra

en la Figura 5-10.
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Figura 5-10. Ejemplo del proceso de entrenamiento de Keras en R.
Console  Terminal Files Plots Packages Help Viewer
A Zoom | Eepot - | O | Lo
R —
153/153 [ ] - 0s 26us/step - loss: 0.4906 - mean_absolute_err * 107
or: 0.4847 - val_loss: 0.5424 - val_mean_absolute_error: 0.6032 g iR
Epoch 189/500 R
153/153 [ ] - 0s 26us/step - loss: 0.4898 - mean_absolute_err 5555
or: 0.4843 - val_loss: 0.5420 - val_mean_absolute_error: 0.6028 UU.:; 1
Epoch 190/500 0738 1
153/153 [ ] - 0s 26us/step - loss: 0.4891 - mean_absolute_err 0 100 180 200 230 W0 M0 400 420 50
or: 0.4840 - val_loss: 0.5416 - val_mean_absolute_error: 0.6024
Epoch 191/500 loss M val_loss
153/153 [ ] - 0s 26us/step - loss: 0.4885 - mean_absolute_err
or: 0.4837 - val_loss: 0.5412 - val_mean_absolute_error: 0.6020 Dﬁgj
Epoch 192/500 0.850 4
153/153 [ ] - 0s 26us/step - loss: 0.4878 - mean_absolute_err 050
or: 0.4834 - val_loss: 0.5408 - val_mean_absolute_error: 0.6016 o
Epoch 193/500 0.450 4
153/153 [ ] - 0s 19us/step - loss: 0.4871 - mean_absolute_err T T T T T T T T T—1
or: 0.4831 - val_loss: 0.5404 - val_mean_absolute_error: 0.6012 0100 150 200 2% 200 28 400 450 £

Epoch 194/500 mean_absolute_error M val_mean_absolute_error

Fuente: Elaboracion propia

Un paso previo, realizado antes de ingresar los datos al proceso de aprendizaje, y que no es
estrictamente necesario en los procesos de aprendizaje autbnomo, fue la estandarizacion de
los datos para ayudar el proceso de aprendizaje, ya que la magnitud de los datos de entrada
no es son la mismos. La estandarizacién utilizé el valor promedio y desviacion estandar. Un
ejemplo de las series mensuales estandarizadas para una subcuenca del caso de estudio es

mostrado en la Figura 5-11.

Figura 5-11. Ejemplo serie de caudales, precipitacion y evapotranspiracion escalada
Series mensuales escaladas Estacion San Pablo

R — Precipitacion
o 2
g , 1 u’

i
° W 'ﬂu"'\N rl i lh‘ ' "\‘
2

1980 1990 2000 2010
Escala mensual

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados del entrenamiento y aprendizaje (calibracion) y validacién de los datos se
muestran en la Tabla 5-4. Cabe recordar que el periodo de calibracion para las subcuencas
36



METODOLOGIA DE CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL ENSAMBLE HIDROLOGICO

Cunday y San Pablo va desde 1981 a 2002 y el restante tiempo hasta 2012 fue de validacion.
En el caso de la cuenca Prado la estacion Boquerdn fue definido como calibracién desde 1981

a 1996 y el restante tiempo hasta 2002 seria de validacion

Tabla 5-4. Resultados proceso de calibracién y validacién para DL-Keras
Subcuenca Kereé_sD_eVos Kerasquchero KerasDeVos KerasBrochero
iario Diario Mensual mensual
Cal Val Cal Val Cal Val Cal Val
Cunday 0.16 0.10 0.39 0.37 0.45 0.32 0.35 0.28
San Pablo 0.14 0.23 0.35 0.45 0.32 0.43 0.30 0.29
Prado -0.25 -0.28 -0.16 -0.20 0.18 -0.87 0.49 0.47

Fuente: Elaboracion propia

5.1.2. Modelos hidrolégicos regionales

Se les denomina modelos regionales a los modelos hidrolégicos desarrollados en el marco del
proyecto earth2observe para el caso de estudio de la cuenca de los rios Magdalena-Cauca,
Colombia (CMC). En el marco de ese proyecto fueron usados los modelos VIC y MESH, entre
otros. El proyecto desarrollé otros modelos que no fueron vinculados porque sus puntos de
control se localizaban fuera de la cuenca Prado que no permitian contrastar con las estaciones

hidrométricas Boquerén, Pte. Cunday y San Pablo.
5.1.2.1. Variable Infiltration Capacity (VIC)

VIC (capacidad de infiltracion variable) es un modelo hidroldgico semidistribuido de gran escala
tipo superficie-terrestre en combinacion con Modelos de Circulacion Global (GCM) resuelve
el balance hidrico y de energia a escala de tiempo diaria y subdiaria (Liang et al., 1994). VIC

fue desarrollado en la Universidad de Washington y es de cddigo abierto.

En VIC las celdas son planas y uniformes de tamafio superior a un (1) km? en las cuales las
elevaciones y coberturas son tenidas en cuenta bajo distribuciones estadisticas. Una situacion
particular de VIC es que el agua solo ingresa mediante la parte atmosférica y el flujo diferente
al de los canales no se considera. Por lo tanto, el flujo que ingresa en un canal se mantiene

en él y no regresa al subsuelo.
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El enrutamiento del modelo se hace mediante un moédulo separado en donde cada celda opera
como un nodo de la red de drenaje. En esta red se moviliza el flujo superficial y subsuperficial
hacia la salida de la cuenca representando una hidrografa. Alli, se cuantifica el transporte
mediante las ecuaciones de Saint Venant.

Figura 5-12. Esquema del modelo hidroldgico VIC

Flujos de Energia y Humedad en Cuadricula ~ Cobertura Vegetal en Cuadricula

Curva de Infiltracion Variable

L=1,[1-(1-A)"™)
e’ im
g
g i0=i0P
Dosel g i
Capa 0 -}
8 OoAN <
Capa 1 o Area Fraccional
/ W=WotW,
Curva Caudal Base
Capa 2 — o &£
3
— A
B / : .
8o
o WWae Wit

Hum. del Suelo Capa 2, W;

Fuente: modificado Liang et al.(1994)

5.1.2.2. Modélisation Environmentale Communautaire - MEC-Surface & Hydrology -
MESH

El modelo MESH (Pietroniro et al., 2007) es la combinacién de los modelos CLASS (Canadian
Land Surface Scheme) (Verseghy, 2000) y del médulo de transito de WATFLOOD (Kouwen et
al., 1993). Este modelo hace parte del sistema operacional de prondstico y cambio climatico y
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ambiental de Canada, que fue desarrollado por varias universidades y el Departamento de

Ambiente de este pais.

Es un modelo tipo superficie-terrestre que acopla los diferentes componentes de este tipo de
modelos con un modelo hidrol6gico y segun la necesidad pudiese ser acoplado con un modelo
atmosférico que ingrese los forzamientos climéticos que requiere MESH.

Una manera de agrupar la superficie terrestre se realiza mediante los Grupos de Respuesta
Unitaria (GRU) que son grupos de areas similares en los cuales se efectian las simulaciones
o céalculos matematicos del modelo superficie terrestre como el hidroldgico.

Las entradas del modelo MESH son siete datos meteorolégicos: precipitacion, temperatura,
radiacion de onda corta, radiacién de onda larga, velocidad del viento, humedad especifica y
presion atmosférica. También es necesaria la definicién de tres capas del suelo por parte del
usuario, pardmetros de vegetacion, del suelo y de GRU. Por otro lado, se agregan la red de
drenaje, parametros del flujo base y de la escorrentia para WATFLOOD, los puntos de control

con los caudales observados.

MESH es un modelo complejo que permite simular multiples procesos tanto de balance de

energético como de balance hidrico como lo muestra la Figura 5-13.
Figura 5-13. Esquema funcionamiento modelo MESH
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Fuente: tomado de (Arboleda-Obando, 2018) y modificado Verseghy (2000) Kouwen et al. (
1993).
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5.1.3. Modelos hidrolégicos globales

Modelo global se denomina a aquellos modelos desarrollados a escala global 0.5° y 0.25° que
fueron utilizados en el proyecto earth2observe. Un total de once modelos globales fueron
usados, de los cuales ocho son reconocidos en la literatura como Modelos Hidrolégicos
Globales (HGM siglas en inglés) y dos restantes Modelos de Tierra-Superficie (LSM siglas en
inglés). Todos los modelos globales usados hicieron parte del earth2observe (Schellekens et
al., 2017) con excepcion de Global Land Data Assimilation System (GLDAS) (Rodell et al.,
2004).

En mencion, en el proyecto earth2observe Colombia se investigd como aportaba el uso de
datos de diferentes forzamientos y de un ensamble hidrolégico en la macrocuenca Magdalena-
Cauca, a la generacién de informacion méas confiable para el proceso de toma de decisiones.
Lo anteriormente mencionado era realizado mientras se investigaba la disponibilidad del

recurso hidrico y la variabilidad hidrolégica (Rodriguez et al., 2016; Schellekens et al., 2017).

El modelo GLDAS provenia a escala 0.25° y su malla se observa en la parte izquierda de la
Figura 5-14, con un tamafio promedio de 27.7 km. La informacion provenia en formato netCDF
y se utilizé el paquete ncdf4 (Pierce, 2017) de la herramienta R Studio para su extraccion y

manipulacién de los datos como listas, matrices o arreglos.

Los demas modelos globales que fueron desarrollados a escalas 0.5° y 0.25° se obtuvieron
escalados a 10 x 10 km como parte de los resultados del proyecto earth2observe. La malla de

esta escala se ilustra en la parte derecha de la Figura 5-14.
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Figura 5-14. Malla modelo GLDAS 0.25° (Izq.) y malla modelos regionales y globales provenientes del
earth2observe (Der.)

A
f
/
7

Fuente: Elaboracion propia

Los nombres que a lo largo del presente trabajo llevan los modelos corresponde al centro de
investigacion o agencia que los desarrollaron. Adicionalmente, la lista contiene ocho modelos
globales a 0.5°, de los cuales JRC, KASSEL y ECMWF se incluyeron también a escala 0.25°.
En cada item de la siguiente lista se encuentra en negrita el nombre del modelo hidrolégico

como el centro de investigacion lo llama.

o CNRS: Centre National de la Recherche Scientifigue. Modelo ORCHIDEE (Krinner et
al., 2005). Es el resultado del acoplamiento del modelo de tierra-superficie SECHIBA y
el modelo de vegetacion carbono STOMATE.

o CSIRO: Commonwealth Scientific and Industrial Research Organisation. Modelo W3RA
(Van Dijk, 2010) (World Water Resources Assessment) es un modelo hibrido entre
modelo distribuido tipo tierra-superficie y un modelo agregado de cuenca aplicado a
cada celda de la distribucion espacial.

o KASSSEL: Universitat Kassel (UNI KASSEL). Modelo WaterGAP3 (Water-Global
Assessment and Prognosis-3) (Florke et al., 2013) (Déll et al., 2009) es un modelo lluvia-
escorrentia distribuido que incluye médulo de calidad de agua.

o JRC: Joint Research Centre. Institute for Environment and Sustainability. Modelo

LISFLOOD (Van Der Knijff et al., 2008). Modelo Lluvia-escorrentia espacialmente
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distribuido y de enrutamiento de canales con énfasis en el ciclo hidrolégico para cuencas
grandes.

o ECMWEF: European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF). Modelo
HTESSEL-CaMa (Balsamo et al., 2009). Modelo de tierra-superficie que genera la
escorrentia a partir del esquema basado en cuenca a gran escala CaMa-Flood.

o UU: Universiteit Utrecht. Modelo PCR-GLOBWB (Sutanudjaja et al., 2018). Modelo
Hidrolégico Global de tanque espacialmente distribuido. El enrutamiento se hace
mediante el transporte de volimenes segun el enfoque del tiempo de transporte
eficiente sobre la red de drenaje.

o METEO: Meteo-France Servicio Francés de meteorologia. Modelo SURFEX-TRIP
(Decharme et al., 2010). Tipo tierra-superficie que utiliza el modelo ISBA de multiples
capas para simular el balance hidrico y energia en suelo-nieve-vegetacion. El
enrutamiento se efectlia a escala global mediante modelo Trip.

o GLDAS: Global Land Data Assimilation System (Rodell et al., 2004). Es modelo que
integra observaciones en tierra y satelitales para producir campos de humedad del
suelo, temperatura, etc; ademas de flujos como evapotranspiracion y escorrentia.
Periodo de simulacion disponible 1948 — 2014. La escala espacial de los campos de

escorrentia es de 0.25° x 0.25°.
5.2. CONSTRUCCION DEL ENSAMBLE HIDROLOGICO

En general, un ensamble es un conjunto de varios miembros (modelos) en el cual cada
miembro representa un posible estado del sistema o modelo evaluado. Mediante la Figura 5-15
se muestra un esquema tipico de los resultados de un ensamble hidrolégico donde se
encuentra: la franja de incertidumbre del ensamble, la estimacion deterministica del mejor
ensamble, los miembros que crean el ensamble y/o sus combinaciones y la serie de
observados para contrastar graficamente el desempefio del ensamble. El horizonte de
estimacion del caso de estudio es desde 1981-2011 porgue ese es el periodo de ejecucion del
modelo MESH y para unificar el periodo se desestimé un afio de todos los otros miembros del

ensamble que existian hasta el 2012.
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Figura 5-15. Esquema general de un ensamble hidrolégico

Rango del ensamble

Simple estimaciéon del ensamble
— — — — Observados
Otros ensambles

Caudales

Horizonte de estimacion

Fuente: modificado Dietrich (2008)

5.2.1. Evaluacién de desempefio de ensambles y modelos hidroldgicos

Con la idea de discutir posteriormente los resultados de las simulaciones, tanto de los modelos,
como del ensamble se mencionan las siguientes métricas estadisticas y probabilisticas. El uso
de las métricas permite ofrecer indicadores de la habilidad del modelo para reproducir el
comportamiento de los caudales en una cuenca, suministrar una media para evaluar
mejoramientos de modelos o0 métodos y proveer un mecanismo de comparacion de resultados
en diferentes estudios e inclusive para la seleccion de un mejor modelo dentro de un grupo de

opciones (Dawson et al., 2010).
5.2.1.1. NSE

Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) se utiliza para estimar la capacidad predictiva de un modelo
hidrolégico. NSE es sensible a los valores entremos castigando el desempefio de la simulacién
por su presencia. El rango de la métrica es de -infinito a 1. En este caso, el valor de 1 seria un
ajuste perfecto de los caudales simulados con los caudales observados. En caso de ser
negativo, la estimacion del modelo no es mejor que el promedio de los observados (Nash and
Sutcliffe, 1970).

Z?zl(‘lobs - QSim)z
2?:1(%1;5 - q)? Ecuacion 5-2

NSE =1-—

donde,
n: nimero de pasos de tiempo (datos)
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(obs: Serie de caudales observados
Osim: Serie de caudales simulados
g promedio de los caudales

5.2.1.2. KGE

Kling-Gupta Efficiency (KGE) provee un diagnoéstico descomposicion del NSE. El rango de
KGE esté entre -Infinito y 1. Entre mas cerca de 1 el valor, mejor es el modelo. Gupta (2009)
sugiere esta métrica como alternativa de evaluacién del desempefo de un modelo, ya que con
NSE se reportaban subestimacion de valores cuando se queria maximizar la variabilidad.
Ademas, al escalar el sesgo con la desviacidén estandar de los datos observados, como hace

NSE, se presenta dificultad al comparar cuencas diferentes (Gupta et al., 2009).

KGE =1—-ED Ecuacion 5-3

Ecuacién 5-4

ED = \/[sr =D+ Sy (a— D +[S5- (B - D]

Ecuacién 5-5
B = us/to

donde,

ED: distancia Euclidiana al punto ideal
B: tasa entre promedio simulados y promedio de los observados (sesgo)
Sr, Sa, SB: factores de escala

r: valor maximo de KGE si los otros dos componentes logran un valor cercano a 1

5.2.1.3. CRPS

Continuous Rank Probabilistic Score (CRPS) es el valor del rango de probabilidad continuo.
CRPS contribuye a evaluar la confiabilidad de un ensamble. Es una medida de la integral al
cuadrado de la diferencia entre la funcion de distribucion acumulada de la prediccion y la
funcion de distribucion de las observaciones. El valor perfecto seria 0 y utiliza las mismas

unidades de la variable observada (Gneiting and Raftery, 2007).
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CRPS(F,x) = f (F() - 10y — x))*dy Ecuacion 5.6

X: variable aleatoria

F: funcion de distribucion acumulada (CDF) de X asociada a una prediccion o pronostico
probabilistico, como F(y) = P [X <Yy]

I es una funcién escalonada de Heaviside

Desde el punto de vista numérico se requiere abrir la integral con otros limites para simplificar

la funcion escalonada de Heaviside quedando como en la ecuacién 4-7.

CRPS(F,x) = f F(y)2dy + f (F(y) —D))*dy

—00 X

Ecuacién 5-7

El valor resultante se expresa en las mismas unidades de la variable observada, es decir que

en este caso sera en mé/s.
5.2.2. Transformacion de Johnson

La transformacién de Johnson (Chou et al., 1998) se utiliza para ajustar un grupo de datos de
cualquier distribuciéon a una normal. Los caudales son una variable aleatoria que no siempre
se rige a las caracteristicas de una distribucion normal y tienden a ser sesgadas (Raftery et
al., 2005). Para enfrentar ese tipo de casos se han planteado transformaciones a los datos
para ajustarlos permitiendo cumplir con el requisito de ajuste a la distribucién normal por parte

del Método del Promedio Bayesiano - BMA.
Johnson definié tres tipos de distribuciones posibles para el grupo de datos:

Sh: X acotada
SlI: X acotada por debajo o lognormal

Su: X no-acotada

Sb Z=y+nln <—l £ EX> n. A> Oé-:;y<<:;-;\°< € <o Ecuacion 5-8
+€e—
Sl Z=y+nnX—¢€) n= 0’_°°<>)(/<>°°é TS s Ecuacion 5-9
X—€ N, A > 0,-0< y<eo, -0< g <0 ~
— : -1 [ y y ~
Su Z =y +nsinh <—A+E—X> feo < X < 0 Ecuacion 5-10
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Segun la familia a la cual pertenezca la serie de informacidn se realiza la transformacion.

5.2.3. Analisis de ensambles hidrologicos desde una perspectiva Bayesiana

Método Bayesiano (siglas en ingles BMA, Bayesian Model Averaging) es un método
probabilistico propuesto para calibrar ensambles con fines de prondstico y/o prediccion. BMA
busca combinar predicciones o estimaciones de diferentes modelos para generar un nuevo
modelo que se espera sea mejor que los demas modelos. Para ello se requiere la estimacion
de pesos y varianzas de cada miembro (modelo) del ensamble basado en la probabilidad
condicional de cada modelo y de su unicidad.

El BMA es un método que permite no repetir la regular manera de seleccionar un mejor modelo
dentro de una baraja de opciones, la cual, mediante regresiones (e.g. regresion lineal) designa
un Unico modelo como mejor opcidn, sin considerar que otros modelos pueden ofrecer
interesantes consideraciones a la prediccion, asi se puede subestimar la incertidumbre

inherente de los modelos.

La funcién de densidad de probabilidad (PDF) del ensamble es un promedio ponderado de las
funciones de densidad de probabilidad de cada modelo aplicadas sobre el periodo de
calibracién. Broderick (2016) recomienda el uso de BMA para la estimacién de pesos en

modelos climatoldgicos.

Si se considera una cantidad y a ser estimada basada en el entrenamiento y' utilizando K
modelos estadisticos Ms,...,Mk. la ley de probabilidad total menciona que las PDF de la

prediccion p(y), estan regidas por la Ecuacion 5-11.

K
p(y) = z pIMy) p(My|y") Ecuacion 5-11
k=1

donde,

p(y|M,) PDF de la prediccion basado en el modelo K Gnicamente.
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p(My|yT) probabilidad posterior al modelo K luego de corregida para el periodo de

entrenamiento mostrando cuan bueno es el modelo K.

Las probabilidades siguientes de los otros modelos sumadas deben ser 1, ¥X_, p(M, |yT) = 1,
de esta manera podran ser vistas como pesos. Los pesos son mayores cuando el modelo tiene

mejor comportamiento predictivo.

Para el caso de modelos dindmicos, la probabilidad esté dada por la Ecuacion 5-12.

K
pWlfi, - fx) = Z wr Ik VIfi) Ecuacion 5-12
k=1

Considerando la hipétesis de normalidad, la PDF del modelo estimado gx(v|fi) €s

aproximadamente gx (v|fx) ~N(fx, or) donde g}, es la varianza del ensamble.
5.2.4. Evaluacién de la Incertidumbre de los ensambles hidroldgicos

Una vez se define el nuevo mejor ensamble (NME) para cada métrica, dentro de un ejercicio
de generacién de un ensamble hidrolégico se busca evaluar la incertidumbre del mismo,

mediante la obtencién de una franja o intervalo de incertidumbre.

Utilizando el método de Monte-Carlo y BMA se genera un intervalo del 90% de incertidumbre
producto del rango de cuantiles 5% y 95% de los estimados para cada paso de tiempo
(Arboleda-Obando et al., 2018; Dong et al., 2013). En la Figura 5-16 se muestra un esquema
de franja de incertidumbre para dos mejores ensambles segin una métrica, pero la franja
puede ser estimada para cualquier ensamble sin la denominaciéon de mejor, depende del tipo

de ensamble que se esté buscando.

47



METODOLOGIA DE CONSTRUCCION Y EVALUACION DEL ENSAMBLE HIDROLOGICO

Figura 5-16. Ejemplo intervalo de incertidumbre del 90% de un mejor ensamble ME
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Fuente: Modificado de Bennett et al, (2014)

En mas detalle, Dong, (2013) indica una serie de tres pasos principales para lograr la

estimacion de la incertidumbre.

e Primero se genera un valor entero k, desde [1, 2, ,.... K] correspondiente al nUmero
de modelos, incluyendo el peso.

e Segundo, se debe recalcular el valor del valor simulado en el ensamble (caudal)
desde la PDF g(Q|f{ o) donde la probabilidad de g corresponde a una
distribucion normal con valor promedio fif y varianza , o

e Repetir los dos pasos anteriores por M cantidad de pasos. Asi, el ensamble se
vuelve a un tamafio de M valores por cada paso de tiempo. Asi, se logra una franja

como la mostrada en la Figura 5-16.

El desempefio del intervalo de prediccidén se evalla mediante tres criterios o indices como
sefala Dong, (2013). Ellos son CR (Containing Ratio), ADA (Average Deviation Amplitude) y
ABW (Average Band-Witdh).
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CR: relacién de contenidos es una medida del ajuste del intervalo de confianza y se define
como el porcentaje de datos observados que se ubican dentro del rango o limite de las

predicciones.

ADA: Promedio de la ampliacién de la desviacién
T
1 1 C
ADA = TZ |§(q7§ —qb) - Qtps Ecuacion 5-13
t=1

donde qﬁ Yy qltson denominados como limite bajo y superior de la predicciéon en cada tiempo

ty ngs.caudal observado tiempo t.

ABW: Promedio del ancho de la franja

T
1
ABW = TZ(q{i -qbH Ecuacion 5-14
t=1
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CASO DE ESTUDIO

La descripcion de la cuenca de estudio, aparte de reconocer el sitio de ejecucién del trabajo

de grado, busca permitirle a lectores e interesados la aplicacion de ensambles hidrolégicos en

otras cuencas de caracteristicas morfométricas y de oferta de servicios ecosistémicos

similares.
Figura 6-1.
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La cuenca del rio Prado se localiza en el costado oriental del Departamento del Tolima, en la

margen derecha del rio Magdalena. La cuenca toma el nombre del rio principal que recibe de

9 Sistema de coordenadas: La figura de localizacion muestra coordenadas geograficas WGS84 y en
Magna Sirgas Colombia Bogota origen central codigo WKID 3116. Este Ultimo sistema es el utilizado en
todas las figuras con mapas del documento.
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afluentes que en su mayoria fluyen en sentido norte sur y oriente occidente hasta entregar sus

aguas al rio Magdalena. La cuenca completa tiene un area de 1.616 km? (ver Figura 6-1).

Administrativamente, la cuenca se ubica sobre 7 municipios del Departamento del Tolima:
Cunday, Villarrica, Prado, Dolores, Purificacion, Icononzo y Melgar con una participacion de
500.4 km? (31.0 %), 428.4 km? (26.5 %), 296.3 km? (18.3 %), 229.6 km? (14.2%), 157.6 km?
(9.8%), 49 km? (3.0 %), 10 km? (0.6%), respectivamente. Dada la participacion administrativa,
en la cuenca hay aproximadamente 50.000 personas que demandan 170 It/hab/dia en las
cabeceras municipales y 120 It/hab/dia en la zonas rurales (Cortolima, 2005).

La cuenca del rio Prado es elegida como caso de estudio porque es una cuenca que presta
variados servicios ecosistémicos, existe presion sobre el recurso hidrico, hay mediciones
(estaciones hidroclimatoldgicas) y se quiso conocer el comportamiento de los modelos locales
frente a la carencia de informacién de operacion de la hidroeléctrica. Adicionalmente, da
continuidad con la investigacion abordada por el ingeniero David Andrés Zamora Avila, en su
proyecto de tesis doctoral aplicada en la misma cuenca, especificamente en su tercer objetivo
gue sefala: “Evaluar la incertidumbre con relacién a la toma de decisiones frente a los servicios
ecosistémicos y la influencia de las dindmicas sociecolégicas en la capacidad resiliente de los

ecosistemas bajo umbrales a partir del analisis de escenarios de mediano y largo plazo”.
6.1. MORFOMETRIA DE LAS SUBCUENCAS

Antes de mencionar los parametros morfométricos de las cuencas se aclara su definicién, la
cual se debe a la ubicacion de las estaciones hidrométricas Puente Cunday, San Pablo y
Boqueron. La estacion limnimétrica Puente Cunday ubicada sobre el rio del mismo nombre
genero la subcuenca Cunday, la estacion limnigrafica San Pablo sobre el rio Cuindé genero la
cuenca San Pablo y la estacién limnigrafica Boquerdn aguas abajo del embalse definié la
cuenca del rio Prado (ver Figura 6-2). Los nombres de las primeras dos subcuencas no

corresponden con el nombre de sus cauces principales o la zonificacion del IDEAM.

Ademas, de la localizacion de las estaciones hidrométricas, se utiliz6 un modelo digital de
elevacion MDE de resolucién 125 m x 125 m de acceso abierto ALOS PALSAR
(ALPSRP247700060, ALPSRP245220070 y ALPSRP245220060) captada el 18/sep/2010
para obtener la topografia de la cuenca. En la Figura 6-3 se muestra el MDE con efecto de

sombras, las subcuencas y las estaciones hidrométricas que configuran la zona de estudio.
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Figura 6-2. Cuencas definidas del caso de estudio segun estaciones hidrométricas
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Fuente: Elaboracion propia

Através de la Figura 6-3, las cuencas delimitadas segun el MDE con sus elevaciones maximas
y minimas. La Tabla 6-1, los parametros morfométricos y la Figura 6-4 de curvas hipsométricas

se efectla la caracterizacion morfométrica de las tres cuencas de estudio.

Cuenca Prado: su principal cauce es el rio Prado, el cual es represado para formar el embalse
Prado. El area de la cuenca hasta la estacion Boquerén es de 1.616,4 km?y de la cuenca total
hasta la desembocadura en el rio Magdalena es de 1.698,2 km? (Cortolima, 2005). La curva
hipsométrica muestra un rio de mayor edad que los rios Cunday y Cuindé, con una pendiente
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media del 3 %. Presenta una baja densidad de drenaje que podria deberse a formaciones
fuertes en las rocas. Segun el factor de forma es “ligeramente ensanchada” atenuando los
picos que llegarian a alcanzar los caudales de un evento extremo. Ademas, el factor de
compacidad muestra una cuenca “Oval, redonda a oval - alargada” que indica su menor

concentracion de volimenes frente a una cuenca totalmente redonda.

Subcuenca Cunday: se localiza en la parte norte central y posee un area de 130 km?. Su

elevacion maxima es de 2340 msnm y la minima de 449 msnm. Esta diferencia de altura es
recorrida por su drenaje principal, rio Cunday, en alrededor de 23.7 km a una pendiente media
del 8%. Como lo muestra su curva hipsométrica, ver Figura 6-4, el rio Cunday desciende con
una pendiente media tipo moderada hacia el valle del rio Prado en direccion al embalse Prado
(es decir, de norte a sur). En esta subcuenca predomina el paisaje de montafa y/o cabeceras
de los cerros, zona de captacion de agua y de alta fragilidad hidroldgica. Presenta una baja
densidad de drenaje que puede deberse a formaciones fuertes en las rocas. Segun el factor
de forma es ligeramente ensanchada atenuando los picos que llegarian a alcanzar los
caudales de un evento extremo. Ademas, el factor de compacidad muestra una cuenca Oval,
redonda a oval - alargada que indica su menor concentracion de volimenes frente a una

cuenca totalmente redonda.

Subcuenca San Pablo: localizada en la parte nororiental de la cuenca del rio Prado a una

elevacién de maxima de 3052 msnm, una elevacién minima de 657 msnm y promedio de 1162
msnm tiene un area de 171.9 km?. La diferencia de altitud es recorrida por su cauce principal,
el rio Cuindé, en alrededor de 18.9 km a una pendiente media del 13%. Esta subcuenca
presenta el mismo tipo de paisaje que la subcuenca Cunday. Presenta una baja densidad de
drenaje que podria deberse a formaciones fuertes en las rocas. Segun el factor de forma es
ensanchada atenuando los picos que llegarian alcanzar los caudales de un evento extremo.
Ademas, el factor de compacidad muestra una cuenca “redonda a oval - redonda” que indica
su mayor concentracion de volimenes frente a una cuenca totalmente “alargada”, como

subcuencas de Cunday.
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Figura 6-3. MDE y delimitacion de las subcuencas
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Tabla 6-1. Parametros morfométricos de las areas de estudio en cuenca del rio Prado
Caracteristica Cunday San Pablo Prado
Area (km?) 130.0 171.9 1616.4
Perimetro (km) 52.8 59.6 195.3
Ancho promedio (km)= (area/Long cauce) 5.4 9.10 19.6
Longitud cauce principal (km) 23.7 18.9 82.2
Pendiente media cauce principal (%) 8 13 3
Coeficiente de compacidad 1.3 1.2 1.36
Longitud axial 17.2 16.8 62
Factor forma 0.44 0.61 0.42
Suma longitud drenajes (m) 177.3 181.9 1959.2
Densidad de drenaje (km™) 1.36 1.06 1.21
Pendiente media cuenca (%) 13.7 13.7 13.9
Numero de orden 4 4 5
Cantidad drenajes 47 51 884
Altitud maxima (msnm) 2340 3052 3077
Altitud minima (msnm) 449 657 308
Altitud media cuenca (msnm) 1016 1767 1162

Fuente: elaboracién propia
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Figura 6-4. Curvas hipsométricas de la cuenca del rio Prado y sus subcuencas Cunday y San Pablo
Prado
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6.2. SUELOS

Los suelos de la cuenca del rio Prado, Figura 6-5, son los correspondientes a los determinados
en el Estudio General de Suelos y Zonificacién de Tierras Departamento del Tolima (IGAC,
2004) escala 1:100.000. Los suelos que existen en la zona son MKA, MKH, MQA, MQL, MQM,
MQO, MVA, MVC, MWA, MWG, MWH, PWB, PWK, VWC, CA'y ZU, (ver Figura 6-5), que en
su mayoria son suelos caracteristicos del paisaje de montafia, en los que predominan tres de

tipos de texturas: arcilloso, arcillolimoso y limoso.

Las definiciones y caracteristicas de cada suelo son mencionadas en el anexo |.
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Figura 6-5. Mapa de suelos
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Fuente: Modificado (IGAC, 2004)

En la Tabla 6-2 se muestra en resumen la distribucion en area y porcentaje de los suelos segun
el tipo de paisaje y clima. Se observa que el paisaje de montafia prevalece en un 95%. De este
porcentaje predomina el clima Medio humedo y muy humedo con 52.4 % y el clima calido
humedo con un area 33.8%.
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Tabla 6-2. Distribucidn de suelos basado en el tipo de paisaje y clima.
Paisaje Clima Area (ha) | %Area Localizacion
Frio himedo y muy | 10464,9 6.2 Icononzo y Villarrica
hdmedo
Medio humedo vy | 89153,1 52.5 Cunday, Dolores, Villarrica
muy humedo y parte Icononzo
Montafia Célido humedo 57451,4 33.9 Cunday, Purificacién y una
unidad en parte de Dolores
y Prado
Célido Seco 4078,3 2.3 Dolores, Prado y
Purificacion
Piedemonte | Célido Seco 3855,8 2.3 Prado y Purificacion
Valle Célido Seco 502,1 0.3 Margen oriental del rio
Prado
Zonas urbanas, embalse e isla 2.5
Total 165505,8 | 100.

Fuente: Modificado de Cortolima (2005)

6.3. COBERTURAS DE SUELO

Las coberturas de suelo corresponden al material fisico o biofisico ubicado sobre la superficie
de la tierra. Alli se describen elementos como vegetacion, afloramientos rocosos, cuerpos de
agua y usos antropicos. Para el presente estudio se utilizé el mapa de coberturas del POMCA
de Cortolima realizado en 2005 a partir de 1.492 fotografias aéreas que fue contrastado con
visitas de campo de parte de la misma institucion, la Universidad del Tolima y la Secretaria de
Desarrollo del departamento. Los resultados de la interpretacion fueron presentados seguin

metodologia Corine Land Cover en Colombia del IDEAM, ver Figura 6-6.
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Figura 6-6. Mapa de coberturas vegetales Corine Land Cover
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Toda el area de la subcuenca Cunday esta cubierta por 8 tipos de coberturas: pastos limpios
27%, arbustos y matorrales 26%, mosaico de pastos con espacios naturales 21%, pastos
enmalezados o enrastrojados 8%, mosaico de pastos y cultivos 6%, café 6%, pastos naturales
y sabanas 4% y bosque de galeria y/o ripario 2%. En la subcuenca San Pablo imperan ocho
coberturas que alcanzan un 99% del area y 1% correspondiente a tejido urbano y afloramientos
rocosos donde no se presenta vegetacion o cultivo alguno. La distribucion es la siguiente:
bosque natural denso 41.4%, mosaico de cultivos, pastos y espacios naturales 30%, y pastos
limpios 11.6%, arbustos y matorrales 6.2%, pastos enmalezados o enrastrojados 4.0%,
mosaico de pastos y cultivos 3.0%, mosaico de pastos con espacios naturales 1.4% y café
1.4%. Por ultimo, la cuenca Prado, con once coberturas se cubren hasta un 99.6 % del total
del area de la cuenca del rio Prado, ellas son pastos limpios 24.6%, bosque natural denso
21.7%, arbustos y matorrales 12.1%, pastos enmalezados o enrastrojados 10.7%, mosaico de

cultivos, pastos y espacios naturales 10.2 %, mosaico de pastos con espacios naturales 8%,
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pastos naturales y sabanas 4.2%, mosaico de pastos y cultivos 3.5%, embalses y cuerpos de
agua artificiales 2.4%, café 1.1% y bosque de galeria y/o ripario 1.1%. El &rea restante esta

conformada por tierras desnudas, afloramientos rocosos, rios, zonas urbanas y pastos.
6.4. CARACTERIZACION HIDROCLIMATOLOGICA

La caracterizacion hidroclimatolégica de la cuenca del rio Prado se efectu6 mediante registro
de estaciones pluviométricas, climatologicas ordinarias (incluyen pluviometro, pluvidgrafo y
psicrébmetro) e hidrométricas ubicadas dentro de la cuenca y en sus cercanias. En la Figura
6-7 se muestra la ubicacion de las estaciones seleccionadas para esta caracterizacion y las
caracteristicas de cada una en la Tabla 6-3.

Tabla 6-3. Estaciones climatolégicas cuenca rio Prado

Cadigo Estacion Tipo  Depto Municipio Corriente Lat. Long. Elev. Instalada

21130010 Purificacion PM Tolima Purificacion Magdalena 3.84 -74.93 305 15/05/1958
21160030 Cunday PM Tolima Cunday Cunday 406 -74.68 448 15/09/1958
21160040 Aco PM Tolima Prado Negro 3.74 -7481 378 15/02/1959
21160050 Pinalito PM Tolima Prado Negro 3.67 -74.84 827 15/02/1959
21160160 Llanitos PM Tolima Dolores Negro 3.62 -74.80 1,388 15/09/1983
21160170 El Fique PM Tolima Prado Negro 3.70 -74.79 1,040 15/09/1983
21160180 Pto. Lleras PM Tolima Villarrica Cuindé 3.84 -7468 1,209 15/09/1983
21160200 gﬁgtca mameL' PM  Tolima Vilarrica Cuindé 389 -7457 1,613 15/08/1980
21165010 Pst. De Monta CO Tolima Prado Prado 3.78 -7491 321 15/03/1987
21165030 Lozania CcO Tolima Purificaciéon Qda. LaBaja 3.89 -74.77 394 15/03/1972
21190330 Nufiez PM C/marca  Cabrera Qda. Negra 3.90 -7451 1,950 15/08/1980

Fuente: modificado IDEAM

59



Figura 6-7. Estaciones climatolégicas para precipitacion
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Fuente: Elaboracion propia

6.4.1. Precipitacion

La precipitacién de la cuenca del rio Prado es analizada con series de datos de once

estaciones de la red de estaciones del IDEAM. A partir de sus promedios mensuales

multianuales (ver Figura 6-8) se observa un régimen de precipitaciones variado en magnitud,

pero similar en los meses donde se presentan periodos secos y hUmedos. En comun para

todas las estaciones se encuentran mayores precipitaciones en los meses de marzo, abril y

mayo en el primer semestre el promedio es de 250 mm y en los meses de octubre, noviembre

y parte de diciembre en el segundo semestre el promedio es de 280 mm. Los registros medios

en la segunda parte del afio son ligeramente superiores al primero. En los otros meses de
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enero, febrero, junio, julio, agosto y parte de septiembre se presentan menores precipitaciones

alcanzando los 50 mm por mes (ver Figura 6-8).

Segun las once estaciones se observa un régimen de lluvias mensuales en los periodos
himedos presenta una diferencia aproximada de 150 y 200 mm y en los meses secos la
diferencia es entre 80 a 100 mm (ver Figura 6-8).

Figura 6-8. Precipitacién media mensual multianual y su valor promedio, para el periodo de 1981-
2012.
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Fuente: Elaboracion propia

La variacién espacial de la distribucién de la precipitacion dentro de la cuenca Prado se analiza
a partir de las isoyetas de precipitacion total anual promedio multianual (ver Figura 6-9). Al
norte de la cuenca Prado, en los municipios de Cunday Yy Villarrica, sobre las subcuencas
Cunday y San Pablo se registra un rango de precipitacién entre 1650 -1900 mm y 1650 — 1950
mm, respectivamente. La zona sur oriente en limites de los municipios de Dolores y Villarrica,
se presentan las mayores precipitaciones aproximadamente 2100 mm frente a 2000 mm sobre
la zona sur occidental, la de los municipios de Purificacion y Prado donde se localiza el

Embalse y los 1950 mm sobre la desembocadura del rio Prado al rio Magdalena.
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Figura 6-9.
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Distribucién espacial de la precipitacion promedio multianual (mm) (Isoyetas)
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Fuente: Elaboracion propia

En la cuenca del rio Prado el numero de dias con lluvias oscila entre 113 y 216 promedio
multianual. Los sitios de mayor niamero de dias se ubican al oriente en las laderas de la
Cordillera Oriental. En contraste, los sitios cercanos al valle del rio Magdalena presenta la

menor cantidad de dias con precipitaciones.

6.4.2. Temperatura

Las temperaturas dentro de la cuenca del rio Prado fueron analizadas con las dos Unicas
estaciones climatoldgicas ordinarias ubicadas dentro de la cuenca. Las estaciones Pst. de
Monta (400 msnm) y Lozania (349 msnm) han registrado una temperatura promedio mensual
multianual estable, cambiando entre 26°C y 28°C entre los meses secos Yy lluviosos. Mas, sin
embargo, entre temperaturas maximas y minimas promedio multianual se registran hasta 17°C
de diferencia. Los valores maximos de temperatura estan alrededor de 35 a 38 °C y los valores

minimos entre 18 y 21 °C. Cabe sefialar que no hubo registros o estaciones sobre las zonas
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altas de la cuencay no se lograron describir sus temperaturas que deben ser menores basados

en el gradiente térmico por la elevacién.

Figura 6-10. Temperatura minima, mediay maxima de las estaciones Pst de Montay Lozania, a escala
mensual
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Fuente: Elaboracion propia

6.4.3. Evapotranspiracién Potencial - ETP

Es dificil su estimacion desde observaciones ya que no hay estaciones del IDEAM gue estimen
la evaporacion de tanque y luego la evapotranspiracion. A nivel mensual multianual el IDEAM
sefala para la estacion Llanito con elevacion de 1.310 msnm una evapotranspiracion potencial
promedio mensual multianual de 106.6 mm y a escala anual de 1279.6 mm. En la Figura 6-11
se reflejan los valores estimados de evapotranspiracién potencial utilizando la ecuacién de
Hargreaves (Hargreaves and Samani, 1985)(ver Ecuacién 6-1) basada en la temperatura y la
radiacion solar para cada cuenca de interés. El promedio mensual multianual es de 141.9 mm,

113.8 mm y 115.3 mm para las cuencas Cunday, San Pablo y Prado, respectivamente.

ETP = K4 + Rs + (T; + 17.8) Ecuacién 6-1

Donde ETP: evapotranspiracion potencial
Kg: coeficiente de calibracion

Rs: radiacion solar

Tc: temperatura media
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Figura 6-11. Evapotranspiracion potencial mensual para cuenca del rio Prado y sus dos subcuencas.
Periodo 1981-2012
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Fuente: Elaboracion propia

6.4.4. Caudales

Los caudales fueron obtenidos de las estaciones Pte. Cunday, San Pablo y Boquerén de la
red hidrometeoroldgica del IDEAM (ver Tabla 6-4). En la tabla se encuentran dos estaciones
mas que no han sido mencionadas hasta ahora porque no hacen parte del ensamble
hidrolégico. No se trabajé con ellas porque fueron instaladas posteriormente a 1981, afio de
inicio del ensamble y presentan mayor niUmero de datos ausentes frente a las otras tres

estaciones. Las series en sus escalas diarias se muestran en la Figura 6-12.

Tabla 6-4. Estaciones hidrométricas dentro de la cuenca Prado
Cadigo Estacion Tipo Depto Municipio Corriente Lat. Long. Elev. Instalada
21167020 Boquerdn LG Tolima Prado Prado 3.75 -74.90 340 2/15/1959
21167050 Pte.Cunday LM  Tolima Cunday Prado 4.06 -74.69 470  4/15/1971

21167060 San Pablo HA Tolima Villarrica Cuindé 3.93 -74.66 640 4/15/1971
21167090 HdaEIRuby HA  Tolima Cunday Cunday 401 -74.72 640  8/15/1991
21167080 La Mora HA  Tolima Prado Negro 3.73 -74.83 1425 10/15/1990

Fuente: modificado IDEAM

Tanto para escala diaria como mensual, las series analizadas corresponden a los afios 1981-
2011 en las estaciones Pte. Cunday y San Pablo, mientras que 1981 hasta 2002 en la estacion
Boquerdon (Cuenca Prado) porque esta estacion fue suspendida. A escala diaria las dos

primeras estaciones deberian tener 11.322 datos de los cuales 11.013 tiene la serie de Pte.
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Cunday (2.7% de faltantes) y 11.108 tiene la serie de la estacién San Pablo (1.9% de faltantes)
y la estacion Boquerdn deberia tener 8.035 datos y se tienen 7.657 (4.7% de faltantes). A
escala mensual las series de Cunday y San Pablo tienen una longitud de 372 datos sin
faltantes y Boqueron tiene 264 datos sin faltantes.

Figura 6-12. Serie de caudales observados estaciones Cunday (arriba), San Pablo (centro) periodo
1981-2011 y Boqueron (abajo) periodo 1981-2002.
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Fuente: Elaboracion propia
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De las series en el periodo de estudio 1981-2011 para las estaciones Cunday y San Pablo y
1981-2002 para Boquerdn se obtiene un caudal promedio de 4.2 m?¥/s, 5.6 m®s y 51.6 m?/s,
respectivamente. La estacion Pte. Cunday ha registrado eventos diarios extremos con
caudales de hasta 80 y 100 m®/s, mientras que su agregacién mensual muestra eventos de
maximo 15 m®/s. En la estacién San Pablo se han registrado eventos de hasta 80 m®/s mientras
que su registro mensual no supera los 19 m%s. En la estacion Boquerén se han presentado
bastantes eventos cercanos a los 100 m%s, inclusive algunos eventos mas extremos han
llegado muy cerca de 1000 md®s. Esta estacion recibe los caudales turbinados de la
hidroeléctrica Prado. Los registros mensuales extremos no superan los 150 m?/s (ver Figura
6-12).

La Figura 6-13 presenta las curvas duracion de caudales CDC a escala diaria para los periodos
de andlisis 1981-2011 estaciones Pte. Cunday y San Pablo, y 1981-2002 para la estacion
Boquerdn. Las CDC en Pte. Cunday y San Pablo muestran una similitud hidrol6gica no solo
por tener valores promedios que varian tan solo en 1.4 m?/s, sino que la pendiente alta de sus
curvas hasta el percentil 90 aproximadamente sefialan que son cuencas de alta montafia,
existe alta variabilidad de los caudales y que su procedencia es especialmente de escorrentia

superficial.

La estacion Pte. Cunday presenta caudales superiores a 7.98 m®/s en el 10% del tiempo, de
2.41 m¥/s en el 50% del tiempo (caudal mediano) y de 0.7 m%/s en el 90% del tiempo. Mientras
gue la estacion San Pablo presenta caudales superiores a 12.88 m®/s en el 10% del tiempo,

de 3.29 m®/s en el 50% del tiempo (caudal mediano) y de 1.07 m%/s en el 90% del tiempo.

La estacion Boquerdn presenta una CDC diferente porque tiene una pendiente menor porque
representa una cuenca de media montafia y que tiene una regulacién como la que ofrece el
embalse, sus caudales extremos se presentan en menos de 1% del tiempo. Son eventos muy
puntuales del manejo del embalse. Esta estacion presenta caudales superiores a 93 m?¥/s en
el 10% del tiempo, de 50 m3/s en el 50% del tiempo (caudal mediano) y de 6.3 m®/s en el 90%

del tiempo.
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Figura 6-13.
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Curvas duracién de caudales de registros diarios y mensuales de las estaciones Pte.

El diagrama de cajas de la Figura 6-14 muestra la variabilidad de los caudales frente al

promedio y los cuartiles 25% y 75% en las tres cuencas, particularmente en Cunday. A

diferencia de la escala mensual en donde la variabilidad obviamente disminuye.
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Figura 6-14. Diagrama de cajas caudales diarios y mensuales estaciones Cunday, San Pablo (1981-
2011) y Boquerdén (1981-2002)
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Fuente: Elaboracion propia

6.4.5. Caracterizacion de los servicios ecosistémicos

La cuenca del rio Prado ofrece diferentes tipos de servicios ecosistémicos, incluyendo los de

regulacién, provision, soporte y cultura.
Detallando sobre cuales servicios son ofrecidos puede decirse lo siguiente:

Regulacion: clima local como el ofrecido por las coberturas, entre ellas los bosques de la zona
alta y en cercanias del embalse. Un caso particular es el bosque de Galilea, que es un bosque
de niebla. También, la captacion de aguas de alcantarillados en 19 veredas. Otro servicio es
permitir mas de 2600 pozo sépticos. Regulacion de crecidas mediante el embalse (Cortolima,
2005).

Embalse e hidroeléctrica Hidroprado

La Central Hidroeléctrica de rio Prado — HIDROPRADO se ubica dentro de la cuenca del rio
Prado a una elevacion media de 307 msnm. Fue construida entre 1961 y 1973. Consiste de 4
generadores para una capacidad instalada de 60 MW es administrada por CELSIA una filial

de la Empresa De Energia Del Pacifico S.A. E.S.P, conocida como EPSA E.S.P.
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El embalse ubicado entre los municipios de Prado, Purificacidon y Cunday tiene un area de 42
km? con una capacidad de 966 millones m?3, pero un volumen (til de 506 millones de m3. La
cota del vertedero de excesos se ubica en 363.20 msnm y la cota minima de operacion es de
348.70 msnm. La cota de la corona es de 371 msnm. La capacidad de evacuacion del agua
es de 1050 m®s debido al aliviadero tipo ski con capacidad de descarga de 300 m®/s y
mediante dos compuertas radiales de aproximadamente 6.7 m de diametro se evacuan los
restantes 750 m?¥s. En el caso que la hidroeléctrica no alcance a evacuar los caudales

mediante generacion.

Provision: agua potable para acueductos de 114 veredas beneficiando mas de 5.000 familias
mediante un poco mas de 350 quebradas, 30 rios y 80 humedales. Ademas, el embalse aporta
12 m¥/s a la Asociacién de Usuarios del Distrito de Adecuacion de Tierras de mediana escala
del rio Prado ASOPRADO (Cortolima, 2005).

Las principales actividades econdmicas de los municipios se presentan relacionadas con la
elevacion del terreno: la cuenca alta desde 1500 hasta los 2500 msnm, la cuenca media va
entre 1000 y 1500 msnm y la cuenca baja en elevaciones menores de 1000 msnm. A partir de

ellos, las situaciones econémicas son las siguientes:

Produccién de café, platano, banano bocadillo, citricos, maiz, frijol, yuca, pitahaya, tomate de
guiso y arbol, platano, cacao, cafia panelera, mora arroz, ademas de ganaderia de doble

propdsito y estanques para piscicultura.

Culturales: El servicio turistico producto del embalse es alto, CELSIA (2013) menciona que
se ofrecen regularmente mas de 150 empleos relacionados con la existencia del embalse y
esa cifra aumenta en temporada de vacaciones y festivos. Existe una capacidad instalada en
el sector hotelero superior a 2.000 personas que pueden disfrutar de descanso, practica de

deportes nauticos, pesca deportiva, caminatas ecolégicas, natacién y canotaje.

Soporte: habitat para 181 especies faunisticas reconocidas y cercano a las 300 especies de
flora (Cortolima, 2005).
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7. RESULTADOS Y ANALISIS

Este capitulo muestra los resultados de la implementacién de los modelos hidrol6gicos locales,
las caracteristicas de las series de los modelos hidrolégicos regionales y globales, y
especialmente, la construccion del ensamble hidrolégico para la cuenca del rio Prado
siguiendo la metodologia indicada en el numeral 5.

7.1. MODELOS HIDROLOGICOS LOCALES

Se hace mencién de los resultados de los modelos creados por el autor a través de los modelos
SWAT y DL con la herramienta Keras. Cabe sefialar que el periodo de tiempo de estas
simulaciones es desde 1981- 2012 aunque el ensamble fue construido desde el mismo afio de
inicio, pero finalizando en 2011.

7.1.1. SWAT precipitacion in-situ (Pin-situ) y precipitacion distribuida (Pdistri)

El modelo hidrolégico SWAT utilizado generdé dos miembros para cada cuenca dentro del
ensamble, que se diferencian en el forzamiento principal, la precipitacién. Un modelo utiliza la
precipitacién de 11 estaciones in-situ (ver apartado precipitacion caso de estudio) y el otro
modelo utiliza la precipitacion distribuida del proyecto earth20Observe (ver apartado del modelo
SWAT en la metodologia). Las siguientes figuras (Figura 7-1, Figura 7-2 y Figura 7-3) muestran
los primeros resultados de las series de caudales simuladas para cada cuenca a escala
mensual (372 meses), las curvas de caudales acumulados y la dispersién entre los dos
modelos frente a los observados. En color café se muestran los caudales simulados con el
forzamiento de precipitacion in-situ, en verde los caudales simulados del forzamiento de la

precipitacion distribuida y en color rojo los caudales observados.

La Figura 7-1 corresponde a la cuenca Cunday, ambos modelos muestran que los caudales
simulados representan el comportamiento de los observados con algunas consideraciones:
SWAT tard6 algunos afios en ajustar sus magnitudes. Hacia la mitad de la hidrégrafa hace
unas estimaciones muy ajustadas a los observados, pero después del afio 1998 empieza a
subestimar los caudales. Es probable que esto suceda no solamente por el modelo, sino que
la escorrentia haya aumentado desde ese periodo haciendo que el modelo vuelva tomarle un
esfuerzo su representacion. El aumento de la escorrentia puede deberse a la modificacion de

la cobertura del suelo debido a la eliminacion de los bosques en esta subcuenca.
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Los dos modelos logran representar los caudales bajos casi en toda la serie, en contraste con
los caudales altos y muy particularmente con los extremos maximos que no fueron bien
simulados. Entre los dos modelos se evidencia que el modelo Pin-situ tiene menor desempefio
gue Pdistri. Este ultimo modelo obtuvo NSE de 0.56 y KGE de 0.74 mientras que Pin-situ
obtuvo NSE de 0.15 y KGE 0.58.

Figura 7-1. Caudales mensuales SWAT Cuenca Cunday. a) hidrégrafa b) curva acumulada de
caudales y c) dispersion
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Fuente: Elaboracion propia

La hidrografa generada con Pdistri para la subcuenca San Pablo tiene un buen desempefio
tanto en caudales bajos y altos como en los medios alcanzando un NSE de 0.73 y KGE de
0.85. De hecho, las oscilaciones de las observaciones fueron captadas en mejor manera, por
ejemplo, los valores bajos se representan con magnitudes cercanas a los 2 m?/s. Sin dejar de
sefialar que respecto a los caudales acumulados presentdé subestimacién gran parte del

tiempo.
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Las simulaciones Pin-situ oscilan mas entre valores intermedios teniendo un desempefio
mucho menor que Pdistri como lo indica su NSE -0.09 y KGE 0.44. Sus caudales acumulados
inician en subestimacion hasta el afio 2000 donde empieza a aumentar sus magnitudes hasta

ser superior a los observados terminando la simulaciéon en sobreestimacion.

Figura 7-2. Caudales mensuales SWAT Cuenca San Pablo. a) hidrografa b) curva acumulada de
caudales y c) dispersion
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Fuente: Elaboracion propia

Los caudales de la estacion Boquerdn que representan la cuenca del rio Prado son
subestimados por el modelo Pin-situ en la primera mitad de la serie y posteriormente, desde
el aflo 1991 se inicia una sobrestimacion. A diferencia del modelo con Pdistri que en toda la

serie subestima los caudales. La dispersion de los caudales con Pdistri es mayor que Pin-situ
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alcanzando NSE de -0.92 y KGE de 0.26 mientras que en Pin-situ el NSE es de 0.20 y KGE
de 0.56.

Figura 7-3. Caudales mensuales SWAT Cuenca Prado. a) hidrégrafa b) curva acumulada de caudales
y c) dispersion
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Fuente: Elaboracion propia

Desde los modelos desarrollados, la cuenca Prado es compleja de simular ya que no fue
considerado el embalse Prado. No se afiadieron al modelo los caudales turbinados o afluentes
del embalse para que fuesen parte de la simulacion. SWAT como modelo hidrolégico permite
agregar este tipo de embalses, pero no se realiz6 porque la series de tiempo existente ofrecida
por XM (operador del sistema interconectado nacional y administrador del Mercado de Energia
Mayorista de Colombia) existe desde 2007 cuando la estacion Boquerdn no estaba en
operacion. Es decir, de utilizar la serie 2007 — 2015 no se hubiese calibrado con Boqueron

porgue su registro finalizé en 2002.
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La Tabla 7-1 resume la evaluacién del desempefio a lo largo de toda la serie del modelo SWAT

en las escalas mensual y diaria con las métricas NSE y KGE.

Tabla 7-1. Desempefio modelos SWAT Pin-situ y SWAT Pdistri
Escala SWAT Métrica Periodo Cunday | San Pablo | Prado
NSE Cali_brac_ifjn -6.34 -5.85 -6.77
Pin-situ Val_ldaC|9n -3.91 -4.69 -3.27
. KGE Call_braqlf)n -0.93 -0.82 -0.92
Diaria Validacion -0.45 -0.68 -0.39
NSE Cali_brac_ifjn -0.63 -0.66 -2.82
Pdistribuida Val_ldaC|9n -0.42 -0.78 -1.52
KGE Call_braqlon 0.23 0.31 -0.19
Validacion 0.33 0.30 0.08
NSE Cali_brac_ifin 0.15 -0.09 0.20
Pin-situ Val_ldaC|9n 0.33 0.58 0.39
KGE Call_brac_lpn 0.58 0.44 0.56
Mensual Val_lda(:|9n 0.59 0.72 0.52
NSE Call_brac_lpn 0.56 0.73 -0.92
Pdistribuida Val_ldaC|9n 0.57 0.74 0.34
KGE Call_brac_lon 0.74 0.85 0.26
Validacion 0.76 0.8 0.67

Fuente: Elaboracion propia

Con los resultados graficos y numéricos se observa un mejor desempefio general del modelo
con precipitaciones distribuidas con respecto al modelo con precipitaciones in-situ.
Recordando que los dos modelos son totalmente similares excepto la precipitacion. Se
muestra la Figura 7-4 para identificar caracteristicas de las precipitaciones que permitan

revelar las diferencias en los desempefos de los mismos.

Los nameros dentro de los poligonos en la Figura 7-4 corresponden a una identificacion de las
subcuencas del modelo SWAT las cuales llegan a 35. En la imagen de la izquierda Figura 7-4
aparece las estaciones del IDEAM utilizadas y en la imagen de la derecha se localizan unos
cuadros cafés (celdas) equidistantes que representan la malla distribuida de la precipitacion y

que este modelo de SWAT atribuye como “estacion”.

Luego SWAT considera la proximidad de cada estacién al centroide de la cuenca para
asignarles a cada subcuenca una Unica estacion por su cercania. Alli se logra ver qué manera
de asignacion de las estaciones no es similar haciendo que la precipitacion sea diferente en

cada modelo.
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También, el proceso de generacion de la lluvia distribuida hace que las magnitudes y
distribucion de las lluvias anuales sean diferentes y a nivel diario también. Las leyendas de las
dos imégenes de la Figura 7-4 tienen el mismo rango desde 1300 mm a 2400 mm, lo real en
el rango de la precipitacion distribuida es de 1585 — 2038 mm frente al rango de la precipitacion
in-situ que va desde 1374 a 2330 mm.

A pesar de que la lluvia anual de Pin-situ corresponde con los datos observados su ajuste en
el modelo SWAT no fue fécil, requiri6 un mayor nimero de iteraciones durante la calibracion

con respecto a Pdistri en la construcciéon del modelo.

Figura 7-4. Precipitacién total promedio multianual determinada por SWAT. Pin-situ (Izq) Pdistri (Der)
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Fuente: Elaboracion propia
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7.1.2. Deep Learning Keras evaluado con las entradas propuestas por Brochero (2013)
y De Vos (2013)

El enfoque de la modelacién es de caja negra mediante una red neuronal profunda tipo red
neuronal prealimentada (en inglés Feed-Forward Network) ejecutada en la herramienta
KERAS con dos tipos de entradas para aprendizaje del modelo. Una manera fue la elaborada
por el autor Brochero al utilizar cinco entradas (tres precipitaciones rezagadas y dos caudales
rezagados). El otro tipo de entradas sugerido por el autor De Vos fue de tres entradas
(precipitacion, precipitacion movil y la evapotranspiracion).

Habiendo mencionado brevemente la principal diferencia de los dos modelos, las siguientes
figuras (Figura 7-5, Figura 7-6 y Figura 7-7) muestran los resultados de ellos frente a los
observados en la escala mensual. Las lineas de color amarillo representan las simulaciones
con las entradas De Vos y las lineas de color verde representan las simulaciones con las

entradas de Brochero y la serie observada de color rojo.

Los modelos DL Keras en las tres cuencas para la curva de caudales acumulados desde muy
cerca de su inicio muestran una tendencia a subestimar los caudales debido a que las
simulaciones se comportan o parecen a los caudales medios observados sin llegar a los

valores extremos tanto minimos como maximos.

Para la cuenca Cunday, ver Figura 7-5, pasando el afio 2000 se observa la subestimacion de
los caudales de manera similar a esta cuenca con el modelo SWAT, pero como se mencion6
en ese momento, es posible que no sea Unicamente incapacidad de representar los caudales
por si mismo, sino que las magnitudes de la escorrentia observada se incrementaron. Se

hacen mas recurrentes los eventos maximos.

Dentro de su comportamiento de valores medios se evidencia que KerasDeVos se acerca un
poco mas a los valores extremos (NSE=0.45 y KGE=0.49) mientras que KerasBrochero no

predice esos valores extremos (NSE=0.35 y KGE=0.38).

76



RESULTADOS Y ANALISIS

Figura 7-5. Caudales mensuales Keras cuenca Cunday. a) hidrégrafa b) curva acumulada de
caudales y c) dispersién
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Fuente: Elaboracion propia

En la cuenca San Pablo, ver Figura 7-6, las dos simulaciones se mueven entre valores medios
y casi nunca ajustan a los valores extremos. En particular KerasDeVos (NSE=0.35 y
KGE=0.48) presentd valores un poco mas alejados de los valores medios mientras que
Brochero no lo hizo tanto (NSE=0.30 y KGE=0.35). KerasDeVos en algunos se acerca mas
los caudales bajos.

Ambos modelos inician subestimando los caudales, pero después del afio 1997-1998 se iguala
segun la curva de acumulacion y posteriormente, KerasDeVos comienza a sobreestimar en

esa acumulacion mientras que KerasBrochero se mantiene mas cerca de los observados.
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Figura 7-6. Caudales mensuales Keras cuenca San Pablo a) hidrografa b) curva acumulada de
caudales y c) dispersién
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Fuente: Elaboracion propia

Los caudales simulados para ambos modelos inician con magnitudes similares y luego del
primer afio comienza una subestimacion de los caudales acumulados que luego de la mitad
de la serie se convierte en sobreestimacion. KerasBrochero muestra una mayor oscilacion de
la serie ajustdndose a los picos (NSE=0.45 y KGE=0.57), mas no a los extremos y
particularmente, se evidencia el rezago de la serie producto de las entradas que utiliza este
modelo. Mientras que KerasDeVos muestra un comportamiento muy cercano a los caudales
medios (NSE=0.20 y KGE=0.23). De hecho, nunca estima un caudal mayor a 90 m®/s cuando
algunas veces se presentan caudales superiores a 150 m?/s Figura 7-7.
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Figura 7-7. Caudales mensuales Keras cuenca Prado a) hidrégrafa b) curva acumulada de caudales y
c) dispersion
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Fuente: Elaboracion propia

En términos generales los modelos representan los caudales medios producto de la estructura
de un modelo basado en datos. En particular, el modelo KerasDeVos presentd en las dos
primeras cuencas un comportamiento buscando mas los valores extremos que KerasBrochero,
aunque este Ultimo utilice entradas de variables rezagadas que deberian hacer que el modelo
se comportara de manera mas cercana a las oscilaciones de las observaciones, pero en la
cuenca Prado se invirti6 esa caracteristica. Ahora es KerasBrochero el que sigue més el

comportamiento de los observados.

El resumen de la evaluacion del desempefio para ambos modelos en las dos escalas
temporales se muestra en la Tabla 7-2 y posteriormente en las Tabla 7-3 y Tabla 7-4 del
capitulo de evaluacion de todos los modelos del ensamble.
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La modelacién hidrologica con técnicas de machine learning y especificamente de Deep
Learning como se acabd de realizar ac ha venido desarrollandose cada vez mas aumentando
en numero de resultados y la calidad de los mismos, e.g. Alizadeh (2018) encontré en NSE de
0.88 utilizando también FNN para estimaciéon de caudales a escala mensual (450 meses
aproximadamente) en una cuenca en Iran. Inclusive, utilizando otras seis redes neuronales
NSE minimo de 0.76. Significando que aun se puede intentar otras estrategias de DL para
mejorar las estimaciones con este tipo de modelos basados en datos.

Tabla 7-2. Desempefio modelos DL KerasDeVos y KerasBrochero

Escala Keras Métrica Periodo Cunday | San Pablo | Prado
NSE Cali_brac_i,én 0.16 0.14 -0.25

De Vos VallldaC|_o,n 0.10 0.23 -0.28

. KGE Call_brac_lon 0.13 0.09 -0.87
Diaria Validacion 0.03 0.19 -0.65
NSE Cali_brac_ig)n 0.39 0.35 -0.16

Brochero Val_ldaC|9n 0.37 0.45 -0.20

KGE Call_brac_lon 0.45 0.43 0.10

Validacion 0.38 0.50 0.20

NSE CaIi_brac_ifjn 0.45 0.42 0.18

De Vos Val_ldaC|9n 0.32 0.43 -0.87

KGE Cah_brac_pn 0.52 0.49 0.20

Mensual VallldaC|_o,n 0.38 0.46 0.07
NSE Cah_brac_pn 0.35 0.33 0.49

Brochero Val_lda0|9n 0.28 0.29 0.47

KGE Call_brac_lpn 0.42 0.39 0.60

Validacion 0.33 0.32 0.54

Fuente: Elaboracion propia

7.1.3. Comparacién entre los modelos locales (mejor de swat y mejor de DL)

A continuacion, se realiza una comparacién a escala mensual y diario entre el mejor modelo
de SWAT y el mejor modelo de DL Keras por cada cuenca para contrastar dos enfoques

diferentes de modelacién hidrologica.

Una primera comparacion seria el proceso de calibracion, mediante el modelo Keras esta
implicito en el entrenamiento de la red neuronal. No demanda un trabajo extra como en el caso
de SWAT. Computacionalmente, en este caso de estudio, no se incurrié en gastos adicionales
a un computador portatil personal de procesador 2.50GHz de 64 bit y memoria RAM de 8 GB

tanto para entrenar la red neuronal como para calibrar SWAT.
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El alistamiento de las series hidroclimatologicas es similar en los dos casos porque se
requieren las precipitaciones y caudales en ambos modelos y temperaturas, humedad relativa,

brillo solar, mapa de suelos, coberturas y topografia para el caso de SWAT.

Por otro lado, relacionando el comportamiento de las series a escala mensual, ver Figura 7-8,
la representacion de SWAT es mas ajustada que Keras siguiendo el comportamiento de la
serie observada mas alla de los valores medios como si lo hace Keras en la cuenca Cunday
(a), el cual tiende a subestimar los caudales.

El comportamiento en la cuenca San Pablo (b) es similar a Cunday, Keras subestima los
caudales (NSE 0.42) y no se acerca tanto a los extremos como lo hace SWAT (NSE 0.73).

En la cuenca Prado (c) la métrica NSE de ambos modelos es muy similar 0.56 y 0.60, pero
podria decirse que el modelo SWAT no corresponde en cierta manera con la realidad de la
cuenca porque dentro de su construccion no se cre6 el ‘reservorio” para agregar las
caracteristicas del embalse y las condiciones de operacion (caudales turbinados). En otras
palabras, la hidrologia en esta cuenca no esta representada totalmente porque las
suposiciones del modelo quedan a un lado cuando el embalse corta el flujo normal y hace
rezagar la escorrentia (cuenca regulada). La represa modifica la naturalidad de la conversion
hidroldgica de lluvia en escorrentia en esa area. Aunque la calibracién de la cuenca se realiz6
con la estacién aguas abajo del embalse. Esta situacidbn se presenta en ambas escalas

temporales.

De hecho, los modelos Keras no incluyen expresamente los caudales turbinados. En esta
cuenca Prado los caudales de entrenamiento corresponden a la estacion Boquerén aguas

abajo del embalse.
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Figura 7-8. Series simuladas para cada cuenca del mejor modelo en Keras y en SWAT a escala
mensual
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Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 7-9 se presentan las series de caudales observados y simulados para el mejor
modelo Keras y mejor modelo SWAT para cada subcuenca a escala diaria. Los desempefios
a esta escala son menores frente a la escala mensual. Caudales observados de color rojo,
simulados en SWAT Pdistri de color verde y simulados KerasBrochero de color café. Estos

Ultimos dos colores pueden verse diferente por su sobreposicion.
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En las tres cuencas/subcuencas SWAT busca ajustarse mas a los eventos maximos, pero

también sobreestima los caudales medios son sobreestimados comparado con

KerasBrochero.
Figura 7-9. Series simuladas para cada cuenca del mejor modelo en Keras y en SWAT escala diaria
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7.2. MODELOS HIDROLOGICOS REGIONALES

En este apartado los caudales de los modelos regionales son presentados mediante un
diagrama de cajas (ver Figura 7-10 ) notar numéricamente el comportamiento de la misma

mientras que las series son presentadas en el Anexo 2.

Figura 7-10. Diagrama de cajas modelos MESH y VIC escala diaria
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Fuente: Elaboracion propia

7.3. MODELOS HIDROLOGICOS GLOBALES

Al igual que los modelos hidrolégicos regionales, los modelos globales se presentan mediante
diagramas de cajas para analizar la variabilidad de la serie y sus magnitudes sin ver la

hidrografa completa, las cuales son presentadas en el Anexo 2.
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7.3.1. Escala 0.5°

Figura 7-11. Diagrama de cajas modelos globales escala diaria cuenca Cunday
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Figura 7-12. Diagrama de cajas modelos globales escala diaria cuenca San Pablo
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 7-13. Diagrama de cajas modelos globales escala diaria cuenca Prado
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Fuente: Elaboracion propia.

7.3.2. Escala 0.25°

Figura 7-14. Diagrama de cajas modelos globales 0.25° escala diaria
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Fuente: Elaboracion propia
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En términos generales los modelos por sus desarrollos u origenes tienen magnitudes promedio
altas en los caudales. En el caso de la cuenca Prado los modelos globales de 0.25° tienen
magnitudes mas cercanas a los observados frente a los de escala 0.5°. Las escalas grandes
deben tener en cuenta el caudal del rio Magdalena por su cercania con la cuenca del rio Prado
permitiendo que las series contengan grandes magnitudes que no se asemejan a las

subcuencas Cunday y San Pablo.

7.4. EVALUACION DEL DESEMPENO DE CADA MIEMBRO DEL ENSAMBLE

Parte de la justificacion para realizar el trabajo de grado y premisa del concepto de ensambles
sefiala que en su mayoria el desempefio del ensamble es mejor que cada uno de los modelos
o miembros del mismo. Por esta razén y previo a mencionar los resultados del ensamble, se
evalla el desempefo de cada uno de los modelos frente a los registros observados. Se
muestran en las Tabla 7-3 y Tabla 7-4 el resultado de la evaluacion del desempefio de cada

modelo mediante las métricas deterministicas NSE y KGE para las dos escalas temporales.

En la Tabla 7-3 (dividida por su tamafio) se sombrearon de color verde el mejor valor de la
métrica para cada cuenca para tenerlo como referencia en la evaluacion del desempefio del
ensamble. De alli se decide cual es el mejor modelo (MM) para cada métrica, cuenca y escala
temporal. Se observa que en la cuenca Cunday los valores de NSE de 0.39 y KGE de 0.45
para el mismo modelo local KerasBrochero, la cuenca San Pablo obtuvo un NSE de 0.35 del
modelo local KerasBrochero y KGE de 0.49 con el modelo regional MESH, la cuenca Prado
obtuvo valores negativos de NSE con el modelo regional VIC y KGE de 0.30 con el modelo
global JRC de escala 0.25°.
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Tabla 7-3. Desempefio cada modelo vs los observados escala diaria periodo de calibracion
Cuenca |Metricd CNRs | csiRo [EcMwE] JRC | KAsSEL [METEO] uu
Cunday| NSE| -3945|-4961.5| -5735 -7675| -12372| -3338| -9570
Cunday| KGE| -88.25|-103.66| -99.83| -125.1| -148.52| -81.75| -141.4
San Pablo|] NSE| -3110[-4828.9| -4339.1| -5308| -8319.4| -3113| -2481
San Pablo| KGE| -61.43| -78.56| -70.4| -80.86| -98.14| -61.8| -54.82

Prado| NSE| -18.15| -29.2| -31.18| -35.87| -66.17| -16.41| -15.27

Prado KGE| -2.37| -3.24 -3.6| -3.81 -5.83 -2.2[ -1.99

Cuenca |Metrical] GLDAS | KASSEL025( JRC025 | ECMWO025| MESH| VIC | K.DEVOS [ K.BROCHERO | SWATin-situ | SWATdistri
Cunday NSE -0.28 -43.98| -7933.7 -17.69| -4.2 0 0.16 0.39 -6.34 -0.63
Cunday KGE -0.52 -7.13[ -132.57 -4.3| -1.2| -0.08 0.13 0.45 -0.93 0.23
San Pablo NSE -0.42 -0.16 -1.15 -0.08[ -0.16| -0.02 0.14 0.35 -5.85 -0.66
San Pablo KGE -0.37 0.33 -0.25 0.19] 0.49| -0.19 0.09 0.43 -0.82 0.31
Prado NSE -5.72 -83.2 -0.37 -0.71f -1.19| -0.15 -0.25 -0.16 -6.77 -2.82
Prado KGE -0.74 -6.56 0.30 0.21| -0.34| -0.02 -0.87 0.1 -0.92 -0.19

Fuente: Elaboracion propia

A nivel mensual, ver Tabla 7-4 (dividida por su tamafio) se sombrearon de color salmon el
mejor valor de la métrica para cada cuenca para tenerlo como referencia en la evaluacion del
desemperiio del ensamble. La Tabla 7-4 muestra en primera instancia un mejor desempefo de
los modelos locales, los valores de las métricas son superiores. En las cuencas Cunday y San
Pablo fue el modelo SWAT de precipitacion distribuida el que tuvo valores de NSE de 0.56 y
KGE 0.74, y NSE de 0.73 y un KGE de 0.85, respectivamente. La Ultima cuenca, Prado, tuvo
al modelo KerasBrochero como su mejor opcion. Con este modelo se obtuvo un NSE de 0.49
y KGE de 0.6.

Tabla 7-4. Desempeiio de cada modelo vs los observados escala mensual periodo de calibracién
Cuenca |Metricd CNRs | csiRO | EcMWE| JRC | KASSEL [METEO| LU
Cunday NSE| -16700| -21762| -18626| -32370| -38048( -14854| -33758
Cunday| KGE| -107|-118.69| -113.22| -147.9| -159.36| -101.3| -142.1

San Pablo|  NSE| -12445| -19907| -12545| -20758| -21989| -13239| -7716

San Pablo KGE| -81.35| -96.09| -82.74| -104.2| -106.58| -83.77| -55.53

Prado| NSE| -286|-465.34| -293.17| -518.9| -559.19| -285.4| -170.3
Prado KGE| -10.62| -12.34 -10.9| -14.33( -14.73| -10.66 -6.26)

Cuenca |Metrica| GLDAS | KASSEL025( JRC025 | ECMWO025| MESH| VIC | K.DEVOS | K.BROCHERO | SWATin-situ | SWATdistri
Cunday NSE| -15.23 -100.28| -34205 -49.04( -319.9| -341 0.45 0.35 0.15 0.56
Cunday KGE -2.15 -6.91| -147.15 -4.47) -14.3| -13.4 0.52 0.42 0.58 0.74
San Pablo NSE| -100.78 0.51 -4.31 0.11] -385.7| -1304 0.42 0.33 -0.09 0.73
San Pablo KGE -6.34 0.62 -0.44 0.43( -13.83( -21.2 0.49 0.39 0.44 0.85)
Prado NSE| -8765.9 -138.51| -206.72 -109.07| -2.01| -1438 0.18 0.49 0.2 -0.92
Prado KGE -6 -6.1 -7.53 -5.46| -0.01] -19.7 0.2 0.6 0.56 0.26

Fuente: Elaboracion propia

El desempefio de los modelos globales de escala 0.5° fue muy bajo. Se considera la cercania

con el rio Magdalena como la causa de las grandes magnitudes de estos modelos ya que la
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celda de 0.5° seguramente abarca el cauce de este rio. A pesar de esta situacion, los
miembros globales continuaron participando de todos los posibles ensambles dado que el
concepto de los ensambles es aprovechar ventajas y desventajas de todos los modelos,
ademas no generaba mayor costo computacional incluirlos dentro del estudio (caracteristicas

del computador de desarrollo en el item 7.1.3).

7.5. ANALISIS DE LA CANTIDAD DE MIEMBROS FRENTE AL DESEMPENO DE LOS 50
MEJORES ENSAMBLES PROMEDIO SEGUN METRICA KGE Y CRPS

Para cada cuencay escala de tiempo se reprodujeron 131.054 ensambles promedio (ver Tabla
5-1) que fueron evaluados con las métricas NSE, KGE y CRPS. La Figura 7-15 relaciona los
50 mejores ensambles promedio para las métricas KGE y CRPS para las tres cuencas y ambas
escales temporales. Buscando identificar caracteristicas de los mejores ensambles con
respecto al nimero de miembros que lo componen. Los mejores valores de KGE y NSE se

aproximan a uno y los mejores valores de CRPS se aproximan a cero.

Estas caracteristicas fueron: primero, el nimero total de modelos o miembros que componen
los mejores ensambles no superaron los 7 miembros y la segunda, no siempre la misma
cantidad de miembros gener6 los mejores desempefios en el ensamble, es decir, los mejores

valores no siempre fueron para una misma cantidad de miembros.

¢, Qué tipo de miembros participan dentro de los mejores 50 ensambles promedios?
Corresponden a los modelos locales mayoritariamente, a los regionales y en algunas

ocasiones a los modelos globales de escala 0.25°.
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Figura 7-15. Cantidad de miembros y comportamiento de las métricas KGE vs CRPS en 50 ME
promedio. Arriba Cunday, centro San Pablo y Abajo Prado.
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Fuente: Elaboracion propia
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7.6. DESEMPENO DE LOS ENSAMBLES PROMEDIO SEGUN EL NUMERO DE
MIEMBROS

El desempefio aqui evaluado corresponde al de los 131.054 ensambles promedio que estan
compuestos de entre 2 y 17 miembros. Para comprender mejor como se comporta el
desempefio de los ensambles segun la cantidad de miembros que lo conforman se
construyeron las Figura 7-16 y Figura 7-17. Cabe recordar que el desempeiio es evaluado con
las métricas KGE, NSE y CRPS en cada combinacién para cada cuenca y escala temporal.
Las figuras muestran el diagrama de cajas con los valores de las métricas de desempefio para
cada cantidad de miembros posibles y se indica el mejor ensamble promedio ME con un

triangulo pequefio de color azul.

Sin importar la métrica de desempefio, la cuenca y la escala temporal se observd una
reduccién de la varianza de los valores del desempefio a medida que aumenta la cantidad de
miembros. Ademas, sin importar que tipos de miembros utilice se presenta la reduccion de la

variabilidad de los valores de desempefio.

La primera Figura 7-16 muestra en las cuencas Cunday y San Pablo que con los ensambles
de dos miembros se pueden obtener los mejores desempefios, pero ambiguamente, también
con dos miembros es muy factible estimar malos desempefios debido a la gran cantidad
posibles combinaciones de dos modelos que tienen mal desempefo. Esto también sucede en

la cuenca Prado con 3 y 4 miembros.

El valor medio de todos los desempefios en ambas métricas para las cuencas Cunday y San
Pablo es aproximadamente estable y no se modifica mucho mediante el aumento de miembros
en el ensamble. Por ejemplo, para los ensambles de 12 miembros, sin importar cuales de ellos

son, el valor de desempefio fue similar.
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Desempefio de todos los ensambles promedio segin KGE (arriba), CRPS (centro) y NSE

(abajo) frente al nimero de miembros en las cuencas Cunday (Izg.), cuenca San Pablo (centro) y cuenca
Prado (Der.). Escala diaria
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Fuente: Elaboracion propia

A escala mensual en las 3 cuencas, los valores de desempefio de los ensambles segun la

métrica CRPS son mas estables que sus similares para la métrica KGE donde la mediana de

los diagramas oscila mas.

92



RESULTADOS Y ANALISIS

En las cuencas Cunday y San Pablo, como en la escala diaria, los mejores ensambles ME

presentan cuando se juntan dos miembros. Sin embargo, debido a la variabilidad de los datos

en el diagrama se pueden también presentar los peores desempenfios.

Figura 7-17.

Desempefio de todos los ensambles promedio segun KGE (arriba), CRPS (centro) y NSE

(abajo) frente al nimero de miembros en las cuencas Cunday (Izg.), cuenca San Pablo (centro) y cuenca
Prado (Der.). Escala Mensual
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7.7. COMPORTAMIENTO DE LOS MEJORES ENSAMBLES PROMEDIO

Anteriormente se mostraron los desempefios de todos los ensambles promedio con respecto
al nimero de miembros, ahora se muestra el Unico mejor ensamble promedio (ME) por cada
métrica y cuenca con el interés de ver las series de caudales no solo desde el valor de una
métrica, sino desde su comportamiento. La comparacion de la evaluacion de los ME mediante
las métricas es mostrada en el apartado 7.9 ¢ MEJORA LA ESTIMACION DE LOS CAUDALES
CON EL MEJOR ENSAMBLE?

La cuenca Cunday presenta un ME~KGE de mayores magnitudes que el ME-NSE y éste
mayores magnitudes frente a ME~CRPS, pero todos siguen una tendencia de los valores
medios con su periodicidad anual. Los valores extremos maximos no fueron simulados con
exactitud (ver Figura 7-18). Todo este comportamiento debe ser una consecuencia de tener
un promedio de los modelos.

Figura 7-18. Mejores Ensambles segin KGE, NSE y CRPS escala diaria cuenca Cunday
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Los tres ME de la cuenca San Pablo simulan la periodicidad de la serie observada de buena
manera, pero los ME~NSE y ME~CRPS logran simular mejor los caudales bajos en contraste
con el ME~KGE que logra simular més los valores maximos sin dejar de ver que los caudales
extremos méaximos no logran se reproducidos en su totalidad (ver Figura 7-19). La no
simulacion de los valores méaximos puede deberse a la conformacién promedio de los
ensambles.
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Figura 7-19. Mejores Ensambles segin KGE, NSE y CRPS escala diaria cuenca San Pablo
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Los ensambles promedio de la cuenca Prado muestran que el comportamiento del ME~CRPS
y ME~NSE son totalmente similares porque la misma combinacion de los modelos resulté en
el mejor valor de esas métricas mientras que el ME~KGE tiene un comportamiento diferente y

de mayores magnitudes (ver Figura 7-20).

Los ME no ajustan a los valores extremos maximos de la serie porque son resultantes de un
promedio de modelos que tampoco ajustaron perfectamente a estas condiciones extremas que
no solo obedecen a la hidrologia sino a la operacion del embalse Prado. Las condiciones

promedio también hace que los valores minimos no sean bien reflejados por los ME.

Las series se asemejan en su comportamiento oscilatorio anual, es decir, los valores medios

son simulados de buena manera.

Figura 7-20. Mejores Ensambles segin KGE, NSE y CRPS escala diaria cuenca Prado
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7.8. PARTICIPACION DE TODOS LOS MODELOS O MIEMBROS FRENTE AL MEJOR
ENSAMBLE PROMEDIO SEGUN CRPS, NSE Y KGE.

Anteriormente se habia descrito el comportamiento de los mejores ensambles promedio (ME)
y el nimero de miembros que los constituyen, ahora, mediante el método BMA se identifico
cuales miembros o modelos son los que participan en cada uno de los ensambles promedio
en ambas escalas temporales (ver Figura 7-21) y cuanto peso o participacion tienen esos
modelos en la constitucion de cada ME a escala diaria (ver Figura 7-22) y escala mensual
(Figura 7-23).

Mediante la gréafica de radar, Figura 7-21, para las dos escalas temporales se muestra cuales
modelos son los que participan en cada mejor ensamble, ME~KGE color rojo, ME~NSE color
marrén y ME~CRPS color verde. En la grafica se observa que predominantemente son mas
los miembros que no participan en los ensambles. Ejemplo de ello son los modelos globales

que provienen de una escala espacial 0.5°, los cuales no estan dando ningun peso.

Los otros modelos globales de escala 0.25° no participan en la cuenca Cunday, pero en las
cuencas San Pablo y Prado ya tienen alguna participacién minoritaria. Los modelos regionales
si participan en la cuenca San Pablo y en Prado a nivel diario. Y en todos los casos al menos

un modelo local hace parte de los ensambles sin importar la escala temporal y la cuenca.

En una misma cuenca para las dos escalas temporales no es el mismo modelo el que mas
participacién peso tiene dentro del ensamble. Por ejemplo, a escala diaria el ensamble en la
subcuenca Cunday tiene una participacién importante del modelo KerasBrochero frente a la
importante participacion del modelo SWATdistri en la misma cuenca, pero a escala mensual.
En esta subcuenca, el modelo KerasBrochero también participa a escala mensual como
miembro del ensamble, pero es superior el aporte de SWATdistri posiblemente por el tipo de
modelo y origen de este. Otra razon para la diferencia de modelos que conforman los
ensambles para la subcuenca Cunday seria, que el modelo KerasBrochero a escala diaria al
manejar la variabilidad propia de la serie mediante variables rezagadas, particularmente el

caudal logra tener un muy buen desempefio que otros modelos no lograron representar.
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Esquema radial de participacién de los modelos dentro del mejor ensamble
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Fuente: Elaboracion propia

A escala diaria, el modelo KerasBrochero en las cuencas de Cunday y San Pablo tiene una

participacion predominante como miembro del ensamble segun las tres métricas de

desempefio, mas no tiene participacion en la cuenca Prado, Figura 7-22. De alguna manera el

proceso de autoaprendizaje esta carente de informacidn que le permita acertar los caudales

de esta cuenca. Se puede pensar que la causa seria por el proceso de generacion de energia
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y el llenado del embalse que no ha sido incluido en este modelo. Sin embargo, a escala
mensual, ver Figura 7-23, el modelo KerasBrochero tuvo buen desempefio en la misma
cuenca.

Los modelos globales, como es el caso de JRC025 a escala diaria y KASSEL025 logran ser
parte de un ensamble a pesar de que las magnitudes, que, juzgando a priori, eran mas altas
que los observados.

Figura 7-22. Pesos BMA mejor ensamble escala diaria
Pesos BMA (ME ~ KGE) Pesos BMA (ME ~ NSE) Pesos BMA (ME ~ CRPS)
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 7-23. Pesos BMA mejor ensamble escala mensual
Pesos BMA (ME~KGE) Pesos BMA (ME~NSE) Pesos BMA (ME~CRPS)
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Fuente: Elaboracion propia
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7.9. ¢{ MEJORA LA ESTIMACION DE LOS CAUDALES CON EL MEJOR ENSAMBLE?

La estrategia de mejorar la estimacion de los caudales mediante el profundo esfuerzo y
dedicacion al mejoramiento de un modelo hidrol6égico no fue considerada dentro del objeto del
trabajo de grado. En cambio, se busco que la utilizacion de multiples modelos mediante el
concepto de ensamble hidrolégico pueda contribuir a la mejora de la estimacion de los

caudales en la cuenca de estudio.

Antes de referenciar cifras del desempefio de los ensambles es muy importante sefialar que
la pregunta del subtitulo es respondida para las condiciones particulares del trabajo de grado
en la cuenca Prado en direccion con el tercer objetivo que es la evaluacion del ensamble
construido. Es decir, aln la respuesta no es afirmativa para todos los ensambles hidrolégicos

ni mucho menos para todos los ensambles hidrolégicos aplicados a la cuenca del rio Prado.

Las comparaciones evidenciadas en el periodo de calibracion (Figura 7-24) y validacion (Figura

7-25) a escala diaria y periodo de calibracién (Figura 7-26) y validaciéon (Figura 7-27) a escala
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mensual muestran una comparacion triple en cada métrica y en cada cuenca. (i) el desempefio
del mejor modelo entre los 17 utilizados de color morado, (ii) el desempefio del mejor ensamble
promedio (ME) de color verde vy (iii) el desempeiio del nuevo mejor ensamble (NME) de color
amarillo para el periodo de calibracion del ensamble. EI NME corresponde a la generacion de
una nueva serie de caudales considerando el peso del modelo dentro del ensamble segun fue
estimado mediante BMA, es decir, NME es un promedio ponderado.

En el periodo de calibracion para la evaluacion de la métrica NSE, en la mayoria de los casos
el NME, que incluye los pesos, mostré un mejor desempefio frente al MM y frente al ME.
Situacién que no se evidencia tan clara para la evaluacion de KGE. Alli, el NME no tuvo mejor
desempeiio que el ME e inclusive, ambos tuvieron menor desempefio que el MM para tres
casos: ME-CunCRPS, ME-PraNSE y ME-PraCRPS. Esto puede deberse a que la métrica KGE
no castiga fuertemente la incapacidad de simular los valores extremos. Es decir, el MM para
estos casos fue KerasBrochero, el cual sigue bastante el comportamiento medio de los
observados y no tanto los valores extremos. Por esta razon, el NME ensamble que si incluye
un poco mas la variabilidad de los observados frente al modelo KerasBrochero, no supera a

este Ultimo en su desempefio.

En el periodo de calibracion a escala diaria para la evaluacion utilizando NSE y KGE, ver Figura
7-25, el NME logré mejores desempefios frente a ME y MM hasta en una décima excepto para
el ensamble de la cuenca Prado. En este periodo, en ensamble promedio ME tuvo mejor
desempefo que el MM. A escala mensual, los NME, también, tienen mejor desempefio que
los ME y MM. En particular en este escala mensual y periodo de validacion se registran mejor

desempeiio del MM frente a los ensambles promedio ME.

En Figura 7-26 se observa que el ME de pesos para ambas métricas en su mayoria tuvo mejor
desempenfio que el MM. Similar a la escala diaria, la evaluacion KGE para la cuenca Prado no

present6 mejoria con los dos ME.
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Figura 7-24. Evaluacién del desemperfio del mejor modelo, mejor ensamble promedio y huevo mejor
ensamble en las tres cuencas a escala diaria 'y periodo de calibracién
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 7-25. Evaluacién del desemperfio del mejor modelo, mejor ensamble promedio y nuevo mejor
ensamble en las tres cuencas a escala diaria y periodo de validacién
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Figura 7-26. Evaluacién del desemperfio del mejor modelo, mejor ensamble promedio y nuevo mejor
ensamble en las tres cuencas a escala mensual y periodo de calibracién
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Figura 7-27. Evaluacién del desempefio del mejor modelo, mejor ensamble promedio y nuevo mejor

ensamble en las tres cuencas a escala mensual y periodo de validacién
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Aparte de evaluar los ensambles desde las métricas de desempefio, a continuacion, se
muestran las series de cada NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS en el periodo de calibracion
de la cuenca San Pablo a escala diaria. Las series diarias de las otras cuencas y las series
mensuales son presentadas en el ANEXO 3.

La Figura 7-28 muestra que los NME en las tres métricas simulan de buena manera las
tendencias periddicas de la serie de observados, también los valores medios son bien
representados en sus magnitudes, pero los valores méaximos de los tres ensambles no se
aproximan a los mas extremos. En San Pablo se han presentado eventos maximos superiores
a 30 m¥/s y ese es el maximo caudal de los tres ensambles.

Figura 7-28. Observados y mejor ensamble (NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS) Cueca San Pablo
escala diaria periodo 1981-2002 de calibracion.

80 | OBSERVADOS

60 |

40

20 |

0 —
I I I I I I I I I I I I | I | | I | | I | I
- o~ « § w o M~ =] =] o - ™~ [ - el © A~ @0 =2 (=] - o~
«© @ =] =] =] «© @ =] =3 -] -} -] -2 o =] -] =3 =] =} =1 =3
o o = o o = o o =] o o =2 =2 =2 o =2 =2 o =2 =] =3 =3
- - - - - - - - - - - - - - - - - - - ~ ~N o~

30 E ME~KGE

25

20 E

15 E

10 F

5 F

0
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
- o~ « - w w ~ © =] =3 - ™~ @ b4 w @ M~ © =1 (=3 - o~
-] =] @ =<1 @ =] (- @ =] [ [=2] a [=2] [=1] [=:] [=2] [-1] [=:] o (=] o (=]
o =] = o =] = o =] = o =] =} =] =} o =] =] o =] =} =3 (=}
- - - - - - - - - - - - - - - - - - - ~ ~N ~N

30 F ~

3 ME~NSE

25 F

20

15 E

10

5 —

0
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
- ™~ bl = w @ ~ @ =2 =3 - o™ ] = w @0 ~ @ < (=] - o~
@ =] @ @ @ @ o« @ =] =2 [=2] @ [=2] 1] =] [=2] [=1] @ =2 (=3 =1 o
o =] = o =] =2 =3 =] =2 =3 =] =2 =] =2 o =] =2 = =] =] =3 o
g 2 ¢ 2 g ¢ 2 2 @2 2 g @ g g 2 2 2 2 2 g 8 =8

0 F ME~CRPS

25 F

20

15 F

10 F

5 F

D =
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
- o~ « - 'z] §-3 M~ © -1 (=3 - o~ @ - w w0 N~ [--3 o (=3 - o~
© @ @ © @ =] © @ =3 [=z] [=1] =] [=1] =] {=2 [=1] =] @ =1 (=3 =1 =3
(-] (=] a o (=] < -] (=] o (-] (=] o (=] o o (=] o (=] (=] (=] (=] (=]

Fuente: Elaboracién propia
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7.10. ANALISIS Y EVALUACION DE LA INCERTIDUMBRE DEL ENSAMBLE

El anadlisis sobre la construccion del ensamble hidrolégico no solo esta encaminado a la
estimacion de los caudales y a la evaluacion del desempefio, sino también a la estimacién de
la incertidumbre. Las siguientes figuras muestran algunos resultados puntuales, aunque la
estimacion se hizo para toda la serie en las tres cuencas en ambas escalas temporales y para
cada uno de los NME. Estos resultados generales, serdn mostrados posteriormente a los

casos particulares mediante una tabla resumen.

En la Figura 7-29 se muestra el caso particular de la franja de incertidumbre del NME~CRPS
en su escala diaria para la cuenca Prado 3 en el afio 1991 en donde se observa que la franja
gris generada a partir de los valores simulados (linea roja) puede alcanzar el doble de magnitud
de los valores observados (linea negra), es decir que casi todos los valores observados del
afo 1991 estan incluidos dentro de la envolvente o franja de incertidumbre del ensamble. Por

lo tanto, la incertidumbre del ensamble abarca la mayoria de los valores observados.

Figura 7-29. Franja de incertidumbre del NME~CRPS cuenca Prado afio 1991.
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Fuente: Elaboracion propia
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En la Figura 7-30 se presenta la cuenca Cunday en el mismo afio 1991 con su franja de
incertidumbre para el NME~CRPS. Contrastando la cuenca Prado con la subcuenca Cunday,
la incertidumbre es mucho mayor en Prado, y no solo por la magnitud media de los caudales,
sino por el resultado de los miembros que conformaron este ensamble. En este ensamble
predomina la participacion del modelo KerasBrochero alcanzando cercania al 80% vy el
restante porcentaje estd dado por los modelos KerasDeVos y GLDAS. La franja de
incertidumbre se hace menor debido a que estd creada principalmente con el modelo,

KerasBrochero, el cual tiene un buen desemperio.

Figura 7-30. Franja de incertidumbre cuenca Cunday del NME~CRPS afio 1991
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Fuente: Elaboracion propia

Ahora se muestra el rango de incertidumbre del mes de mayo de 1991 para los dos NME ~KGE
y NME~CRPS en donde se observa que la franja del NME~KGE es mucho mayor a pesar de
que las series de caudales de los NME son similares en sus magnitudes. A pesar de que no
se muestra toda la serie, es algo particular de las franjas para las dos métricas deterministicas,
son superiores a las de la métrica probabilistica. Esto se debe a un miembro que hace parte
del NME~KGE y no hace parte del NME~CRPS que es MESH. Con este modelo se puede
obtener caudales hasta un orden de magnitud superior a caudales observados estableciendo

una mayor franja de incertidumbre.
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Figura 7-31. Franja de incertidumbre mayo de 1991 cuenca Cunday escala diaria
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Fuente: Elaboracién propia

Las incertidumbres graficamente se vieron en las anteriores figuras, pero mediante tres
criterios fueron evaluadas numéricamente. En la Tabla 7-5 se muestran los resultados para la
escala diaria para el periodo de calibracion y validacién de los tres criterios para cada uno de

los tres NME. En la Tabla 7-6 se muestran los resultados a escala mensual.

Cabe recordar la definicion de los tres criterios. CR (relacién de contenidos) es el porcentaje
de datos observados que se ubican dentro del rango o limite de las predicciones. ABW:
promedio del ancho de la franja y ADA: promedio de la ampliacién de la desviacion. Los
resultados en los criterios son mejores cuando CR tiene mayor porcentaje de los observados,
ancho promedio de la franja ABW es bajo y la ampliacion de la desviacion ADA también es

baja.

Respecto al criterio ABW, para ambas escalas temporales se observan predominantemente
menores valores en el NME~CRPS tanto en calibracion como en validacién con algunas
excepciones como lo son San Pablo en NME~NSE a escala diaria y Cunday en NME~KGE a
escala mensual. Mas, sin embargo, el porcentaje de datos observados dentro de la franja CR

es mayor para NME~CRPS.

Similar comportamiento tiene el promedio de ampliacion de la desviacion ADA cuando sus

menores valores se registran para el NME~CRPS con algunas excepciones.
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Ahora bien, con el animo de comparar la incertidumbre entre periodos de calibracion y
validacién cabe resaltar que no es totalmente claro que la incertidumbre se reduzca para el
periodo de validacion dado que en ciertos casos cuando CR aumenta también se incrementa
el ABW. De esta manera, el incremento del porcentaje de datos dentro de la franja pareciera
un buen indicador, pero se debe a la ampliacion de la franja de incertidumbre, lo cual no es
ideal.

Tabla 7-5. Resultado evaluacién de la incertidumbre por métricas en las tres cuencas para los tres

nuevos mejores ensambles NME segun KGE, NSE y CRPS para los periodos de calibracion y validacion a
escala diaria.

NME~KGE NME~NSE NME~CRPS

Cuenca Periodo | CRatio ABW ADA | CRatio ABW ADA |CRatio ABW ADA
Cunday | Calibracion| 94.0 439 19.8 94.0 17.1 6.7 91.7 7.8 2.8
Cunday Validacién | 94.7 60.2 27.1 94.2 23.1 9.0 91.1 8.9 3.2
San Pablo | Calibracion| 894 50.2 215 88.1 41.2 17.2 92.6 54.7 235
San Pablo| Validacién| 93.3 65.1 28.1 92.1 513 214 95.3 70.8 30.7
Prado Calibracion| 92.2 118.5 258 95.3 122.7 26.5 94.1 116.9 254
Prado Validacion | 93.9 121.1 328 73.2 125.3 372 70.0 119.7 355

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7-6. Resultado evaluacién de la incertidumbre por métricas en las tres cuencas para los tres

nuevos mejores ensambles NME segin KGE, NSE y CRPS para los periodos de calibracién y validacion a
escala mensual.

NME~KGE NME~NSE NME~CRPS

Cuenca Periodo | CRatio ABW ADA |CRatio ABW ADA |CRatio ABW ADA
Cunday | Calibracion| 3.8 1.2 3.2 10.6 1.9 29 9.9 1.8 2.9
Cunday Validacion 19 5.0 55 12.0 5.1 4.7 10.2 44 45
San Pablo | Calibracion| 17.1 2.5 43 235 36 4.0 0.0 13 49
San Pablo| Validacién| 21.3 32 43 30.6 35 4.2 1.9 1.7 5.0
Prado Calibracion| 78.1 66.4 21.1 79.7 66.3 214 64.6 57.8 20.7
Prado Validacién | 83.3 68.5 23.0 84.7 75.6 25.2 75.0 733 249

Fuente: Elaboracion propia

Los resultados de los criterios ABW y ADA a escala mensual reflejan las magnitudes de las
series observadas y simuladas en las cuales se reduce la variabilidad con respecto a la escala
diaria. También, a escala mensual para las dos subcuencas se obtuvieron menores valores de
CR con respecto a la escala diaria. Es decir, que el mejor desempefio de los modelos a escala
mensual reduce la franja de incertidumbre, pero si el NME no se ajusta muy bien, el porcentaje

de datos observados se ve muy castigado, se ve muy reducido.
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8. CONCLUSIONES

e Fue construido un ensamble hidrolégico multimodelo y multienfoque a escala mensual y
diaria de la cuenca del rio Prado (1.616 km?) y dos subcuencas Cunday (130 km?) y San
Pablo (171.9 km?) como estrategia de mejoramiento en la estimacioén de caudales, a
partir de 17 modelos hidrolégicos (miembros) de diferentes enfoques: modelos basados
en datos, conceptuales y fisicos, escalas locales, regionales y globales.

e Los modelos locales implementados fueron cuatro. Dos de ellos mediante la estructura
Deep Learning y la herramienta Keras. a) utilizando como inputs la precipitacion,
precipitacién media mévil y la evapotranspiraciéon se llamé KerasDeVos. b) utilizando la
precipitacién al tiempo, con rezago de un dia y de dos dias ademas del caudal rezagado
un dia y de dos dias se denominé KerasBrochero.

¢ A escala mensual KerasDeVos, tuvo mejor desempenfio en las subcuencas Cunday y San
Pablo mientras que KerasBrochero fue mejor en la cuenca Prado. A escala diaria esta
situacion se invierte siendo KerasBrochero el de mejor desempefio en Cunday y San
Pablo y en Prado KerasDeVos fue mejor. A pesar que la estructura de la red neuronal es
la misma en ambos casos, la diferencia en el desempefio y comportamiento de los
modelos se debié a las diferentes variables de entrada. Las variables rezagadas del
modelo KerasBrochero, en general, representaron la dinamica hidrol6gica de los
caudales diarios en las escalas espaciales evaluadas.

e Los otros dos modelos locales fueron implementados mediante SWAT. Con similar
informacion de entrada como: el tipo de suelo, coberturas, terreno y climatologia excepto
por la precipitacion. Este ultimo forzamiento vario en los dos modelos, en uno
corresponde a precipitacion in-situ (Swat Pin-situ) y en el otro modelo corresponde a la
precipitacién distribuida del proyecto earth20bserve Colombia (Swat Pdistri).

e En las subcuencas a escala diaria y mensual la precipitacion distribuida mejoro el
desempefio del modelo SWAT. A escala mensual en las subcuencas se encontrdé un
incremento en NSE que oscilo entre 0.56 y 0.73 frente a su similar Pin-situ en NSE -0.09
a 0.15. El procesamiento e interpolacién espacial que tuvieron las precipitaciones
permitieron una mejor asignacion espacial de cada estacion distribuida en cada
subcuenca de SWAT logrando una mejor simulacién de los caudales. Sin desconocer
gue a escala mensual se han logrado desempefios mas altos en otras cuencas

nacionales e internacionales.
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Los modelos SWAT tienen buen desempefio y hacen parte de los NME en las tres areas
de analisis a escala mensual y para las tres métricas, lo que no ocurre a escala diaria.
En esta ultima escala, los modelos Swat Pin-situ sobreestiman los caudales producto de
una alta precipitacion en comparacion con las magnitudes de las precipitaciones
distribuidas.

Contrastando los modelos locales, en la cuenca Prado a escala mensual tanto SWAT
como DL-Keras tuvieron un desempefio similar. Si se tratase de seleccionar un modelo
se pudiese decantar por el DL-Keras dado que demanda menos informaciéon y
preparacion de la misma, y el proceso de calibracidén esta implicito en el entrenamiento
de la red neuronal.

De todas las posibles combinaciones de los 17 modelos se generaron 131.054
ensambles promedio por cada cuenca/subcuenca en las dos escalas temporales de
analisis. Como resultado fueron seleccionados tres (3) mejores ensambles promedio
(ME) por su desempefio segun dos métricas deterministicas KGE y NSE, y una
probabilistica CRPS. Algunos de estos ensambles simples tuvieron un mejor desempefio
gue el mejor modelo (MM) a pesar de su baja representacion de los caudales extremos
tanto bajos como en altos.

Los ME a escala de cuenca y subcuenca evaluados con las métricas deterministicas
estuvieron conformados entre 2 y 6 miembros a escala diaria, mientras que a escala
mensual oscilaron entre 2 y 4 miembros. Los ME para la métrica probabilistica tuvo
participacion de 2 y 3 miembros a escala diaria y de 3 a 4 miembros a escala mensual.
Los miembros que conformaron principalmente los ME fueron los modelos locales (es
decir SWAT y Keras) y algunos regionales como VIC y MESH. Estos Ultimos modelos
participaron en los ME a escala de cuenca porque la resolucion espacial de resultados
representaron de una forma aceptable los procesos hidrol6gicos, principalmente a escala
diaria. Sin embargo, a escala de subcuenca estos y otros modelos regionales tendieron
a sobreestimar los caudales.

Los modelos globales de escala 0.5° no tuvieron participacion dentro de los ensambles,
ya que las magnitudes de sus series fueron superiores a los caudales observados en las
subcuencas y cuenca Prado. Presumiblemente, se deba a la resolucion espacial que, en
general, alcanzan a tomar el cauce del rio Magdalena que transporta caudales superiores
a los 300 m¥s a la altura de la desembocadura del Prado y adicionalmente, estos

modelos no fueron calibrados con los caudales observados (Rodriguez et al., 2016).
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CONCLUSIONES

Evaluando el desempefio de los 131.054 ensambles promedio segun las métricas se
observo que, con pocos miembros en los ensambles (entre 2 y 5), se encontraron los
mejores ensambles ME, tanto para KGE y NSE, como CRPS. No obstante, para el mismo
namero de miembros se obtuvieron desempefios muy bajos de las métricas evaluadas,
ya que en combinaciones podria resultar que ensamble estuviera conformado Unica o
mayoritariamente por modelos globales.

Los ME fueron evaluados por el método Modelo Bayesiano Promedio (BMA) para
identificar el peso o participacion de cada miembro en el ensamble. Con el valor de los
pesos se generd una serie ponderada por cada métrica llamada Nuevo Mejor Ensamble
(NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS). Como resultado se evidencié que a escala
subcuenca y nivel diario como mensual mejoraron la estimacién de los caudales frente a
al MM. Esto se debe a la diversidad de los miembros que componen cada ensamble, que
temporal y espacialmente caracterizan a los procesos hidrolégicos de una mejor forma,
donde el peso de cada miembro refleja su capacidad a portar en la representacion del
fenomeno estudiado.

No existe un Unico mejor ensamble y depende de la métrica de evaluacién del
desempefio y del uso que se le vaya a dar a las estimaciones. Los mejores ensambles
segun CRPS reflejaron un rango de incertidumbre menor haciéndolos mas confiables
frente a las otras dos métricas deterministicas utilizadas. CRPS considera la probabilidad
de ocurrencia de un evento basado en la funcién de probabilidad de los miembros del
ensamble para el paso de tiempo de interés, mientras que KGE o NSE relativizan los
errores de las estimaciones mediante el caudal medio de toda la serie de tiempo en la
cual se agrega mayor incertidumbre en la estimacion.

La construccion de un ensamble hidrol6gico puede tener ciertas ventajas frente a
desarrollar un anico modelo. Dado, que es mas conveniente enfocarse en reportar la
incertidumbre para tener simulaciones con un mayor grado de confiabilidad que son muy
Gtiles para los administrados del recurso hidrico, en vez de dirigir grandes esfuerzos en

desarrollar un “super” modelo.

110



LIMITACIONES DEL TRABAJO DESARROLLADO

9. LIMITACIONES DEL TRABAJO DESARROLLADO

o La serie de caudales de la estacion Boquerén sobre el rio Prado aguas abajo de la
represa solo esta disponible hasta el afio 2002, ya que su funcionamiento fue suspendido
por el IDEAM, lo que deja hasta la actualidad un gran periodo de tiempo sin datos
observados que permita concluir, inferir o explicar mayores elementos del ciclo
hidrologico dentro de la cuenca.

e La cantidad de datos faltantes de dos estaciones adicionales (Hda. Ruby y La Mora)
ubicadas dentro de la cuenca rio Prado hizo que no fueron tenidas en cuenta, pero que
contribuirian a analizar en mejor manera el comportamiento de la cuenca.

e La serie de caudales turbinados de la represa HidroPrado esta disponible desde el afio
2007 a la fecha. Este registro es muy reciente y no coincide en ningiin momento con la
serie de la estacion Boquerén que finalizdé en el afio 2002. Esto conlleva a que la
regulacibn que hace la presa no haya podido ser considerada en la modelacion
hidrol6gica con SWAT.

¢ El bajo desemperio de algunos modelos globales y regionales, influencié que no fueron
considerados como miembros en los ME. En el caso de los modelos globales esta
relacionado con la resolucion espacial de los datos de caudal, mientras que en los

modelos regionales el punto de calibracién se encontraba sobre el rio Magdalena.
10. INTERROGANTES ADICIONALES O PERSPECTIVAS DE INVESTIGACION

e Realizar variaciones al modelo basado en datos DL-Keras para incluirlos al ensamble
como nuevos miembros. Estas variaciones pueden ser a) utilizar DL-Keras otra vez, pero
cambiando la red neuronal FNN por las multiples opciones existentes b) utilizar la misma
red neuronal FNN, pero en otras herramientas de DL. Esto no solo permitird ampliar la
diversidad del ensamble, sino permitira indagar sobre la capacidad predictiva de las FNN
frente a las otras redes neuronales.

¢ Debido a la participacion de los modelos locales en casi todos los mejores ensambles
sin importar su escala temporal, se podrian implementar otros modelos locales para
analizar si los modelos aqui implementados fueron adecuados o si simplemente eran
mejores que los modelos regionales y globales. De esta manera, se considera que
generar otros ensambles con modelos de desempefios similares 0 mejores a los de los

modelos SWAT y Deep Learning pueden robustecer ampliamente el ensamble.
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INTERROGANTES ADICIONALES O PERSPECTIVAS DE INVESTIGACION

Establecer una estrategia de seleccion de modelos o miembros de un ensamble sin
perder la capacidad de indagar en la incertidumbre. Esto se sede a que al utilizar la mayor
cantidad posible de miembros el ensamble se beneficiara de la diversidad, que a su vez
contribuye a reducir la incertidumbre. Pero, en un proyecto de investigacion de decenas
o centenas de miembros serd desgastante técnica y computacionalmente la
conformacion de un ensamble.

La estimacién de los pesos en cada ensamble promedio ME que permitieron obtener
posteriormente cada NME se realiz6 mediante BMA pero existen otros métodos de
estimacion de los pesos como: Akaike information criterion averaging (AICA), a variant
of the Granger-Ramanathan Averaging (GRA) method, y simple arithmetic mean (SAM)
(Broderick et al., 2016).

Replicar el ensamble hidrolégico realizado por De Vos (2013) con la base de datos
MOPEX (Model Parameter Estimation Experiment) (Duan et al., 2006) utilizando la red
neuronal planteada en este trabajo de grado (FNN en Keras), con el fin de contrastar el
desempefio de esta red neuronal frente a los hallazgos de De Vos y otros autores porgque
sobre las cuencas o base de datos MOPEX, distintos grupos de investigacion han
desarrollado trabajos alli. Por lo tanto, multiples estudios con la misma base de datos
permitiran comparar en mejor manera la capacidad predictiva o de estimacion de

caudales de la red neuronal artificial tipo FNN mediante Keras aqui planteada.
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12. ANEXO 1. LEYENDA DEL MAPA DE SUELOS

Los suelos de la cuenca del rio Prado, Figura 6-5, son los correspondientes a los determinados
en el Estudio General de Suelos y Zonificacion de Tierras Departamento del Tolima (IGAC,
2004). Sus definiciones y caracteristicas son mencionadas a continuacion segun el mapa de
suelos de escala 1:100.000:

MKA: paisaje de montafia con un clima frio himedo y muy humedo de relieve estructural e
irregular, de pendientes moderadamente escarpados, largas y de erosion ligera. Con suelos
superficiales, bien drenados, texturas gruesas, muy &cidos, regulares en materia organica y
fertilidad muy baja.

MKH: paisaje de montafia con un clima frio himedo y muy himedo de relieve ligero a
moderadamente escarpado, pendientes cortas, con recubrimiento de cenizas volcanicas. Con
suelos superficiales, bien a excesivamente drenados, de texturas medias a finas; acidos,
medios a altos en materia organica y de fertilidad baja a muy baja.

MQA: paisaje de montafia con un clima medio himedo y muy humedo de relieve moderado a
fuertemente escarpado, pendientes largas con erosion ligera, moderada y severa.

MQL: paisaje de montafia con un clima medio himedo y muy himedo de relieve fuertemente
ondulado y moderadamente escarpado, pendientes cortas, localmente con piedra superficial
y erosion ligera. Con suelos profundos, bien drenados de texturas medias a finas, acidos, altos
en materia organica y de fertilidad moderada.

MQM: paisaje de montafia con un clima medio himedo y muy himedo de relieve
moderadamente inclinado, moderada a fuertemente quebrado y escarpado, pendientes cortas,
erosién moderada y pedregosidad superficial. Con suelos profundos y superficiales; bien
drenados, de texturas finas y gruesas; fuertemente acidos y de fertilidad baja.

MQO: paisaje de montafia con un clima medio himedo y muy humedo de relieve de superficies
ligeramente inclinadas y largas, angostas, sujetas a inundaciones ocasionales. Con suelos
moderadamente profundos, imperfectamente drenados, de texturas variables; ligeramente
acidos y de fertilidad baja.

MVA: paisaje de montafia con un clima calido humedo de relieve moderado a fuertemente
escarpado, erosién moderada y severa. Con suelos superficiales a moderadamente profundos,
de texturas finas y gruesas, acidos y fertilidad baja.

MVC: Paisaje de montafia con un clima célido himedo de relieve ondulado, moderadamente
escarpado, pendientes cortas, erosion ligera, moderada a severa; ocasionalmente
pedregosidad superficial. Con suelos moderadamente profundos y profundos, bien drenados,
acidos, bajos en materia organico y de fertilidad baja.

120



ANEXO 1. LEYENDA DEL MAPA DE SUELOS

MWA: paisaje de montafia con un clima calido seco de relieve estructural, disimétrico de
pendientes fuertemente quebradas, moderada a fuertemente escarpadas con afloramientos
ocasionales de roca y erosibn moderada a severa. Con suelos muy superficiales,
excesivamente drenados, de texturas gruesas y medias, reaccion neutra, pobres en materia
organica y fertilidad muy baja.

MWG: paisaje de montafia con un clima calido seco de relieve fuertemente ondulado,
moderadamente quebrado, pendientes cortas, frecuente pedregosidad superficial y erosion
ligera a moderada. Son suelos moderadamente profundos y superficiales, de texturas finas,
ligeramente acidos y de fertilidad moderada.

MWH: paisaje de montafia con un clima célido seco de relieve fuertemente quebrado de
pendientes cortas y erosion moderada. Son suelos superficiales a moderadamente profundos,
de texturas medias y finas, bien drenados, ligeramente acidos y de fertilidad baja.

PWB: paisaje de piedemonte con un clima célido seco de relieve complejo, ligera a
moderadamente inclinado y moderada a fuertemente ondulado, ocasionalmente con
afloramientos rocosos, erosion ligera a moderada. Son suelos profundos y muy superficiales,
bien drenados de reaccién neutra, muy pobres en materia organica y de fertilidad moderada.

PWK: paisaje de piedemonte con un clima céalido seco de relieve plano a ligeramente inclinado,
sin erosion aparente. Son suelos moderadamente profundos, moderadamente bien drenados
de textura variables, ligeramente acidos y alcalinos y de fertilidad moderada.

VWC: paisaje de valle con un clima célido seco de relieve plano a ligeramente plano, expuesto
a inundaciones ocasionales, localizadas. Son suelos profundos a moderadamente profundos,
bien a moderadamente bien drenados, de texturas finas y medianas y fertilidad moderada a
alta.

CA corresponde a cuerpos de agua y ZU a zonas urbanas.
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Caudales de cada modelo (miembro del ensamble) y escala diaria y mensual.

Figura 13-1. Series de caudales de modelos globales escala diaria cuenca Cunday periodo de 1981-
2011
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Figura 13-2.

ANEXO 2. HIDROGRAFAS DE MODELOS ESCALA DIARIA Y MENSUAL

Series de caudales modelos globales escala diaria cuenca San Pablo periodo de 1981-
2011

20 40 60 80
1 |

0
!

2500

1500
1500

OBSERVADOS CNRS CSIRO

0 500

6000

3000 0 500
6000
|

2000

1000

- ECMWF | IRC KASSEL
u

[=]
g =
g 3
o o 4 o
[
Q METEO u @ KASSEL 0.25
3 8
- o o _|
© ©
(=3
(S
=4 = o _|
<
=1 3
- - o
o) a o~
o - o - o -
o | JRC0.25 ECMWF 0.25 g GLDAS
- 8 N o
g 1 2
3 g S
o _|
- & 2 4
[=I o -

0
|

Fuente: Elaboracion propia

123



Figura 13-3.
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Series de caudales modelos globales escala diaria cuenca Prado periodo de 1981-2002
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Figura 13-4. Series de caudales de modelos regionales y locales escala diaria cuenca Cunday periodo
de 1981-2011
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Figura 13-5. Series de caudales modelos regionales y locales escala diaria cuenca San Pablo periodo
de 1981-2011
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Figura 13-6. Series de caudales modelos regionales y locales escala diaria cuenca Prado periodo de
1981-2002
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Figura 13-7. Series de caudales de modelos globales escala mensual cuenca Cunday periodo 1981-
2011
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Figura 13-8. Series de caudales modelos globales escala mensual cuenca San Pablo periodo 1981-
2011
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Figura 13-9.

ANEXO 2. HIDROGRAFAS DE MODELOS ESCALA DIARIA Y MENSUAL

Series de caudales modelos globales escala mensual cuenca Prado periodo 1981-2002
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Figura 13-10.  Series de caudales de modelos regionales y locales escala mensual cuenca Cunday

periodo 1981-2011
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ANEXO 2. HIDROGRAFAS DE MODELOS ESCALA DIARIA Y MENSUAL

Series de caudales modelos regionales y locales escala mensual cuenca San Pablo

periodo 1981-2011
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Figura 13-12.  Series de caudales modelos regionales y locales escala mensual cuenca Prado periodo
1981-2002
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ANEXO 3. HIDROGRAFA DE NME ESCALA DIARIA Y MENSUAL

Cunday escala diaria -periodo de calibracién 1981-2002
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ANEXO 3. HIDROGRAFA DE NME ESCALA DIARIA'Y MENSUAL

Observados y nuevo mejor ensamble (NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS) Cuenca San
Pablo escala diaria periodo de calibracién 1981-2002
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OBSERVADOS

ANEXO 3. HIDROGRAFA DE NME ESCALA DIARIA'Y MENSUAL

Observados y nuevo mejor ensamble (NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS) Cuenca Prado
escala diaria periodo de calibraciéon 1981-1996
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ANEXO 3. HIDROGRAFA DE NME ESCALA DIARIA Y MENSUAL
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ANEXO 3. HIDROGRAFA DE NME ESCALA DIARIA'Y MENSUAL

Observados y nuevo mejor ensamble (NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS) Cuenca San

Figura 14-5.
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ANEXO 3. HIDROGRAFA DE NME ESCALA DIARIA'Y MENSUAL

Observados y nuevo mejor ensamble (NME~KGE, NME~NSE y NME~CRPS) Cuenca Prado

Figura 14-6.
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