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RESUMEN

Distintos estudios estan empleando técnicas de Machine Learning para el analisis de datos para
hallar comportamientos que posibiliten crear modelos matematicos predictivos y pronosticar
diversas variables de salida. En este sentido, el presente trabajo de investigacion se enfoca en
los esfuerzos realizados para predecir el caudal efluente en la represa Condoroma,
perteneciente a la Autoridad Autonoma de Majes (Autodema), donde se incluye el uso de
técnicas de aprendizaje supervisado. Para ello, se utiliza una base de datos abiertos de dos
plataformas de Autodema: Movimiento Hidrico Sistema Colca y Meteorologia Represas. Estos
datos histdricos son resultados de mediciones mensuales del sistema de monitoreo del recurso
hidrico. Ademés, se manejan para entrenar los modelos Regresion Lineal, Regresion de
Vectores de Soporte (SVR) y ARIMA,; asimismo, se utilizaron métricas como el MAE, MSE,
RMSE y R? para medir el modelo con el mejor rendimiento. Con base en los resultados
obtenidos, se determind que para predecir el caudal efluente de la represa Condoroma la mejor
técnica fue la de SVR que obtuvo un MAE de 5.536, un MSE de 83.701, un RMSE de 9.145 y

una varianza igual a 0.427.

Palabras clave: Machine Learning, aprendizaje supervisado, regresion lineal, SVR, ARIMA



ABSTRACT

Different studies are using Machine Learning techniques for data analysis to find behaviors
that make it possible to create predictive mathematical models and forecast divergent output
variables. In this sense, the present research work focuses on the efforts made to predict the
effluent flow in the Condoroma Dam, belonging to the Autonomous Authority of Majes
(Autodema). In this case we are going to use supervised learning techniques. For this purpose,
a set of open data from two Autodema platforms is used; Colca System Water Movement and
Meteorology Dams. These historical data are the results of monthly measurements of the water
resource monitoring system. Furthermore, Linear Regression, Support Vector Regression
(SVR) and ARIMA models are used to train, and metrics such as MAE, MSE, RMSE and R?
were used to measure the model with the best performance. Based on the results obtained, it
was determined that the advantageous technique for predicting the effluent flow of the
Condoroma Dam was the SVR technique, which obtained an MAE of 5.536, an MSE of 83.701,
an RMSE of 9.145 and a variance equal to 0.427.

Key words: Machine learning, supervised learning, linear regression, SVR, ARIMA.
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INTRODUCCION

El presente Trabajo de Suficiencia Profesional “Técnicas de Machine Learning para la
prediccion del caudal efluente de la represa Condoroma” tiene como finalidad proponer un
modelo de prediccion de caudales efluentes para la represa Condoroma que permita dar soporte

en la gestion de riesgos de Autodema y las demas instituciones involucradas.

El trabajo se divide en seis capitulos. Inicia con el Capitulo I en el que se detalla la
realidad problematica, puesto que se sabe que el agua es fundamental para la vida y para cubrir
las necesidades del ser humano; sin embargo, es uno de los recursos cuya disponibilidad viene
siendo amenazada, por lo que su gestion resulta importante y necesaria. En comparacion con
otras décadas, hoy encontramos cada vez menos disponibilidad hidrica en la superficie. Por
tanto, las represas simbolizan un sistema que nos permite gestionar mejor este recurso; por ello
este capitulo muestra datos que aportan a la problemética; ademas, contiene la justificacion y
la delimitacion de la investigacion. El Capitulo 11, presenta los antecedentes de investigacion y
las bases teoricas en relacion al tema de estudio; por un lado, conceptos hidrolégicos, como
precipitacién, represas, entre otros y, por otro lado, conceptos de Machine Learning como
técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado. Por otra parte, el Capitulo 111 describe
el entorno empresarial, el cual comprende la descripcion de la empresa y su ubicacion, modelo
de negocio, cadena de suministro, entre otros. Luego el Capitulo 1V, explica y desarrolla la
metodologia empleada, la cual incluye la determinacién del disefio, alcance y enfoque de la
investigacion. Posteriormente el Capitulo V detalla la propuesta y medicion de la solucion
mediante la aplicacion de técnicas de Machine Learning. Finalmente, el Capitulo VI, precisa
las conclusiones alcanzadas en base a los hallazgos y también presenta las recomendaciones

que pueden ser consideradas en futuras lineas de investigacion.
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Capitulo I: Planteamiento del problema

1.1 Descripcién de la Realidad Problematica

Una de las principales necesidades humanas es el acceso al agua, debido a su impacto
en la salud, educacién y equidad de género; la gestion de recursos hidricos es clave para lograr
un desarrollo sostenible. Sin embargo, la disponibilidad hidrica es limitada por naturaleza,
porque si bien en todo el mundo hay agua, en muchas ocasiones, el momento, el lugar y la
calidad de agua no siempre es la adecuada (Lozano-Parra, 2018). En la Figura 1 se muestra la

imagen que ilustra el escenario de demanda hidrica entre el afio 2000-2050 a nivel mundial.

Figura 1: Demanda Hidrica, Escenario 2020-2050
6 000
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Nota. Obtenido de iAgua (2017)

Ademas, las presiones antropogénicas actuales, especialmente ligadas a sectores
econdmicos, ejercen un gran impacto sobre el agua, disminuyendo la oferta hidrica necesaria
para cubrir las necesidades humanas y asegurar los caudales suficientes para mantener un
ambiente equilibrado (Banco Mundial, 2014).

En ese sentido, es importante la implementacion de medidas de adaptacion ante este
problema como, por ejemplo, la ejecucion de sistemas de almacenamiento, como represas, que
garanticen reservas suficientes de agua (Banco Mundial, 2014). En todo el mundo, los océanos,
los suelos, los lagos, los acuiferos y la atmosfera funcionan como embalses, al igual que los
que construye el hombre, como las represas. Es asi que, el almacenamiento de recursos hidricos
es un objetivo relevante que recae en la infraestructura hidrica, ya que su principal finalidad es

hacer frente a las variaciones de disponibilidad, suministro y demanda de agua, almacenando
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o0 reteniendo agua para ser aprovechada en diversos ambitos como el consumo humano o el
riego (WWAP UNESCO, 2021).

La capacidad de reserva de recursos hidricos per cépita de los embalses esta
disminuyendo a nivel mundial, debido a que el crecimiento demogréafico ha avanzado més que
la ampliacion de la capacidad de reserva hidrica (ver Figura 2); a este hecho se suma, la
disminucion de capacidad de almacenamiento de los embalses existentes debido,
principalmente, a la sedimentacién (WWAP UNESCO, 2021).

Figura 2: Crecimiento mundial de la poblacion y el volumen de almacenamiento de los
embalses

w
F 10000 8

- 6000

i
i
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wh

b 2000

[i] T T T T T ]
1940 1960 198D 2000e 2020 2040 2060

—— Poblacién mundial —— Volumen acumulado del embalse - == Volumen proyectado del embalse

Nota. Obtenido de Annandale et al. (2016)

Segun el Inventario de Represas elaborado por la Autoridad Nacional del Agua (2015),
hay cerca de 743 represas en Peru con condiciones adecuadas, de las cuales la mayor parte
(442) tienen fines de riego; seguido de las represas de relave que suman 113. El presente
inventario resalta la importancia de implantar sistemas de control y monitoreo en las represas,

con el objetivo de gestionar riesgos y disminuir la probabilidad de ocurrencia.

Respecto a los riesgos asociados a la operacion y mantenimiento de represas, la manera
en la que este tipo de infraestructura almacena y libera el agua, tiene importantes valores. Por
un lado, liberar demasiada agua puede poner en riesgo suministros de uso directo y puede tener

costos a futuro. Por el contrario, no liberar la cantidad necesaria de agua puede crear pérdidas
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ambientales, econdmicas y sociales de forma inmediata. La liberacién de agua de las represas
tiene grandes impactos en los actores involucrados alrededor de esta (WWAP UNESCO,
2021).

Ante los inminentes riesgos de desbordamiento de represas, es importante que los
involucrados en la operacion y mantenimiento de estas infraestructuras hidraulicas, dispongan
de datos histdricos y de un registro de afecciones ocurridas, con el propdsito de anticipar un
nuevo episodio y sus posibles consecuencias; asi como, ponerse en un contexto ya conocido.
Es asi que, la prediccion de variables hidroldgicas, por méas que lleve afiadida cierto nivel de
incertidumbre, es una herramienta relevante en la gestion de represas (Confederacion
Hidrogréafica del Ebro, 2021).

En ese sentido, la represa Condoroma, principal componente de la infraestructura
hidraulica mayor del Sistema Colca, la cual es operada por la Autoridad Auténoma de Majes
(Autodema), afronta cada afio problemas en temporada de precipitaciones altas, ya que la
recaudacion de agua aumenta debido a la intensidad de lluvias, lo cual ocasiona
desbordamientos y genera que incrementen las descargas. Es asi que, en marzo de 2020, la
represa Condoroma descargo agua a un 90% de su capacidad, 234.36 hectometros cubicos
(hm?d), lo cual causé inundaciones en el distrito de Coporaque, ubicado en la provincia de
Caylloma. (Orihuela, 2020). Ademas, en febrero de 2019, la represa Condoroma alcanz6 un
almacenamiento del 87% de su capacidad, es decir, 203 hm?; ante esto el Servicio Nacional de
Meteorologia e Hidrologia (SENAMHI) alertd que las precipitaciones iban a continuar en las
partes altas y que podrian originar que la represa se llene a un 100% de su capacidad (Hancco,
2019). Ante estos escenarios Autodema realiza descargas de agua en las cuencas del Chili y
Colca; sin embargo, esta practica es efectuada cuando las represas estan al borde de alcanzar
su capacidad maxima, lo cual origina que el cauce de los rios aguas abajo aumente de forma

intempestiva, ocasionando inundaciones que impactan a los pobladores y cultivos de la zona.

Como se muestra en la Figura 3, los meses en los que incrementan las precipitaciones
en la represa Condoroma son de diciembre a marzo, lo cual coincide con la temporada de
lluvias altas en la region; es decir, cada afio se observa un comportamiento similar en este
parametro que tiene un impacto directo con el nivel de caudal de la represa Condoroma, el cual

también incrementa en los mismos periodos (Ver Figura 4).
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Figura 3: Precipitacion en la represa Condoroma (2009-2022)
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Figura 4: Caudal de la represa Condoroma (2009-2022)
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Nota. Elaboracion propia utilizando los datos disponibles de la plataforma Movimiento Hidrico
Sistema Colca de la Autoridad Auténoma de Majes (2023)

Segun la Confederacion Hidrografica del Ebro (2021), las causas del incremento del
caudal en una cuenca son variadas. Por un lado, puede depender de las precipitaciones
registradas en una cuenca; sin embargo, no siempre que llueve los rios crecen, lo cual
representa una incertidumbre para la ejecucién de predicciones hidrologicas. Por otro lado, el

caudal en una cuenca se puede incrementar debido al deshielo de la nieve; en ese sentido, las
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causas mencionadas pueden ser predecidas mediante modelos hidrometeoroldgicos que aporten
datos a futuro de variables como escorrentia, temperatura, precipitacion, radiacion solar,

humedad relativa, entre otros.
1.2 Justificacion de la Investigacion
1.2.1 Justificacion Tedrica

El presente trabajo de investigacion se realizara con el fin generar un modelo predictivo
de caudales efluentes en la represa Condoroma y asi aportar al conocimiento existente acerca
de la aplicacién de Machine Learning como herramienta que puede ser utilizada para la

prediccion de caudales.
1.2.2 Justificacion Practica

El objetivo del presente trabajo es proponer un modelo de prediccién de caudales
efluentes para la represa Condoroma que asista en la gestion de riesgos de Autodema y demas
organizaciones involucradas, ya que cuando se demuestre la confiabilidad de los modelos de
prediccion, podran ser aplicados como mecanismos que aporten en la toma de decisiones
respecto a la gestién, operacién y mantenimiento de la Represa y, a su vez, podra ser
aprovechado como guia para la prediccion de caudales del resto de represas operadas por

Autodema o podré ser de utilidad para futuros trabajos que sigan esta linea de investigacion.
1.2.3 Justificacion Metodoldgica

El trabajo se iniciara obteniendo datos de la Plataforma Movimiento Hidrico Cuenca
Colca Regulado de Autodema. Se trabajara con los parametros disponibles para la represa
Condoroma: Nivel de Embalse (m.s.n.m), Volumen Util (m?), Caudal Afluente (m3/s), Pérdidas
evaporadas (m?), Evaporacion (m.m.) y Precipitacion (m.m.), Temperatura Maxima (°C) y
Temperatura Minima (°C) como variables independientes y Caudal Efluente (m3/s) como
variable dependiente. Posteriormente, se identificara el problema a resolver y se evaluara la
técnica de Machine Learning con una metodologia de enfoque predictivo para que se obtenga

un modelo adecuado para solucionar el problema planteado.
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1.3 Delimitacién de la Investigacion
1.3.1 Espacial

La presente investigacion se realizara en la represa Condoroma, ubicada sobre el rio
Colca a 4158 m.s.n.m. en la localidad Callalli, distrito de Callalli, provincia de Caylloma,
departamento de Arequipa. La represa Condoroma forma parte del sistema hidraulico mayor
del Sistema Regulado Colca Siguas-Chivay y es gestionado por Autodema.

1.3.2 Temporal

La investigacion aplicara Machine Learning del tipo de Aprendizaje Supervisado, para
predecir el caudal efluente de la represa Condoroma, utilizando data histérica de mediciones
diarias realizadas a pardmetros hidricos y climéticos, desde diciembre de 2009 hasta febrero de
2023.

1.3.3 Conceptual

La presente investigacion se llevara a cabo mediante la aplicacién y andlisis de Machine
Learning del tipo de Aprendizaje Supervisado (Regresion) para desarrollar un modelo
predictivo del caudal efluente de la represa Condoroma. Para ello, se cuenta con datos
histdricos del caudal efluente (variable a modelar); asi como, datos de distintos parametros
medidos en la Represa que pueden influir en el comportamiento del caudal efluente (variables

independientes).
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Capitulo 11: Marco Tedrico

2.1 Antecedentes de la Investigacion

Articulos relacionados
Esayase, T. (2022) Predicting the Peak Flow and Assessing the Hydrologic Hazard of
Kessem Dam, Ethiopia using Machine Learning and RMC-RFA Software.

Problema

Diversas fallas en el funcionamiento de la represa de Terraplén provocado por las
inundaciones debido al desbordamiento de agua durante el caudal maximo, genera la necesidad
de realizar predicciones de inundaciones apoyandose en la utilizacion de modelos de

aprendizaje automatico.

Objetivo
El objetivo del articulo es realizar modelos mediante técnicas de Machine Learning que
puedan predecir las inundaciones en la cuenca hidrografica del rio Kessem y en la cuenca

Awash en el valle del Rift de la region de Afar en Etiopia.

Base de datos

Para el articulo se utilizaron datos hidrometeoroldgicos, modelo de elevacion digital
(DEM), uso de la tierra, cobertura de la tierra (LULC) y datos de mapas de suelo para predecir
la cantidad de inundacion y la evaluacion del riesgo en la seguridad de la represa. Los datos de
precipitacion diaria se recopilaron de la Agencia Meteoroldgica de Etiopia (EMA) desde 1988
a 2018 (30 afos), en total se utilizaron 15 estaciones en la cuenca de Kessem y sus alrededores,
los datos de flujo de corriente diarios para el rio Kessem en las estaciones de represa Aware
Melka y Kessem, se recopilaron del departamento de hidrologia del Ministerio de Agua y
Energia (MoWE).

Metodologia

Durante el desarrollo de la metodologia, primero se usaron datos recopilados de
estaciones de monitoreo, los cuales se procesaron mediante la herramienta ArcGis y, con la
funcion Arc Hydro Tools, se delimitaron las cuencas y se estimaron sus caracteristicas.
Posteriormente, se analizaron los datos climéaticos mediante el modelo del sistema terrestre

canadiense (Canadian Earth System Model conocido por sus siglas en inglés CanESM2) para
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el area de estudio, se redujeron a una resolucién espacial mas fina en el nivel de la cuenca
mediante la correccion del sesgo a través del enfoque estadistico del modelo estadistico de
reduccidn de escala (Statistical DownScaling Model, conocido por sus siglas en inglés SDSM)
y mediante el uso de los predictores potenciales seleccionados se realizaron proyecciones del
clima a futuro. Los resultados se usaron como entrada del modelo Machine Learning para
predecir el flujo en la salida de la cuenca hidrogréfica de la represa Kessem y los eventos de
inundacion estimados dentro de futuros horizontes de tres tiempos. Por ultimo, los resultados
se importaron al software RMC-RFA para evaluar el riesgo hidroldgico futuro de los eventos

de inundacion.
Técnica de Machine Learning

Se utilizé el modelo climatico CanESM2, el cual es un modelo climatico global
acoplado de cuarta generacion desarrollado por el Centro Canadiense de Modelado y Analisis
del Clima (CCCma) de Medio Ambiente y Cambio Climatico de Canada. Ademas, el estudio
de deteccion de cambios de uso de la tierra/cobertura de la tierra (LULC) se realizé mediante
el método de clasificacion supervisada. También para predecir el flujo del rio Kessem en la
represa de Kessem dentro de un horizonte de tres tiempos, se identifico que el modelo
bidireccional de memoria a corto y largo plazo (Bi-LSTM) supera al modelo memoria a corto
y largo plazo (LSTM) y al modelo unidad recurrente cerrada (GRU) y es el ideal para predecir

datos de flujo de cuerpos de agua.

Resultados

Los resultados preliminares de la caracterizacion de las curvas de riesgo hidrologico y
los hidrogramas de inundacion indican que la represa de Kesem puede ser afectada por
inundaciones en un periodo de retorno entre 2076 y 2100. Sin embargo, la represa requiere mas
estudios de analisis de riesgos y modificaciones de seguridad para controlar este modo probable
de falla.
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Hong, et al. (2020). Development and Evaluation of the Combined Machine Learning

Models for the Prediction of Dam Inflow.

Problema

El calentamiento global ha llevado a la preocupacién por el cambio climatico y ha
provocado variaciones en el ciclo hidroldgico, lo que se traduce en una mayor incertidumbre
en la gestion de los recursos hidricos. Por ello, es importante establecer un plan para la gestion
de los recursos hidricos a través de una gestion eficiente del agua mediante la mejora de la
operacion de estructuras hidraulicas; sin embargo, los cambios en los patrones de caudal de las
represas, provocados por el cambio climatico, estan dificultando el uso de recursos hidricos

estables y el establecimiento de planes de abastecimiento.

Objetivo
Evaluar el rendimiento del algoritmo para predecir la cantidad de afluencia de la represa
del rio Soyang. Desarrollar y evaluar los algoritmos de aprendizaje automatico combinados,

teniendo en cuenta la duracion del flujo.

Base de datos

Se obtuvieron datos de precipitacion proporcionados por la estacion meteoroldgica de
Chuncheon, esta estacion facilita informacion respecto a la precipitacion anual de un periodo
de 40 afios, desde 1980 hasta 2019. Ademas, se obtuvieron datos de la serie temporal del clima
(precipitacion, temperatura maxima, temperatura minima, humedad, velocidad del viento y
radiacion solar) proporcionados por la Administracion Meteoroldgica de Corea. También, se
recopilaron datos de entrada de la represa del rio Soyang otorgados por la Corporacién de

Recursos Hidricos de Corea (K-water).
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Figura 5: Precipitacion anual y caudal medio anual de entrada de la represa durante 1980-
2019 de la represa del rio Soyang.
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Nota. Obtenido de Hong et al., (2020)

Figura 6: Variacion de la serie de tiempo de la entrada de la represa y datos meteoroldgicos.
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Metodologia

El método utilizado para el preprocesamiento es escalado y métodos de estandarizacion,
incluido el escalado de formas, la normalizacién y la estandarizacion mediante la funcién
‘StandardScaler'. También, para predecir el caudal de la represa del rio Soyang se utilizo el
aprendizaje supervisado. Este tipo de aprendizaje se aplica para el entrenamiento de datos e
infiere una funcion a partir de estos. Se utilizaron un total de seis métodos: arbol de decision
(DT), perceptron multicapa (MLP), bosque aleatorio (RF), aumento de gradiente (GB), red
neuronal recurrente: memoria a corto y largo plazo (RNN-LSTM), y red neuronal
convolucional-LSTM (CNN-LSTM), para construir modelos que estimen la cantidad de agua
que ingresa a la represa.
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Figura 7: Descripcion de los modelos de aprendizaje automatico.

Modelos de aprendizaje automéatico Médulo Funcién Notacion
Arbol de decisién sklearn.tree DecisionTreeRegressor DT
Perceptron multicapa sklearn.neural_network MLPRegresor MLP
Bosque aleatorio sklearn.ensemble RandomForestRegresor RF
Aumento de gradiente sklearn.ensemble GradientBoostingRegressor ES
RNN-LSTM keras.models.Sequential LSTM, denso, abandono LSTM
CNN-LSTM keras.models.Sequential LSTM, denso, abandono, Conv1D, MaxPooling1D CNN-LSTM

Nota. Obtenido de Hong et al. (2020)

Técnicas de Machine Learning

Una de las técnicas empleadas es el arbol de decision, un modelo ampliamente utilizado
para la clasificacion y la regresion. Este metodo aprende a medida que continGa haciendo
preguntas de si 0 no para llegar a una decision. La siguiente técnica utilizada es el perceptron
multicapa, una de las estructuras de redes neuronales de avance (FFNN), que consta de un total
de tres capas: capa de entrada, capa oculta y capa de salida. Tambien utiliza la técnica del
bosque aleatorio, que combina el algoritmo de embolsado, el método de aprendizaje por
conjuntos y el algoritmo del arbol de clasificacion y registro y el aumento de gradiente un
modelo de conjunto que aprende el algoritmo de impulso mediante el aprendizaje de conjunto
para el arbol de decision. A su vez, la investigacion aplica cuatro técnicas adicionales: MLP,
GB, RNN-LSTM y CNN-LSTM.

Resultados

Se demostrd que Perceptron Multicapa (MLP) es el mejor algoritmo para la prediccion
de caudales; sin embargo, a pesar de que es el algoritmo ideal para la prediccion de flujo, en
términos de evaluacion del rendimiento del modelo, hubo un limite de prediccion de flujo en
toda la duracion, lo que significa que un solo uso del algoritmo no podria considerar
perfectamente los regimenes de flujo. Para mejorar esto, se desarrollaron algoritmos de
aprendizaje automatico de combustion (CombML) y los resultados muestran que es posible
predecir el flujo de entrada mediante el aprendizaje del flujo de entrada, considerando las
caracteristicas del flujo, como el flujo en Corea.
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Babaei et al. (2019). Artificial Neural Network and Support Vector Machine Models for

Inflow Prediction of Dam Reservoir (Case Study: Zayandehroud Dam Reservoir)

Problema

Determinar la cantidad real de liberacion de agua de los embalses aporta informacion
valiosa que ayuda a los tomadores de decisiones a gestionar y asignar recursos hidricos de
forma dptima. La liberacion de agua se ve influenciada por diversos parametros, especialmente
por el caudal de entrada y caudal de salida; sin embargo, debido a la incertidumbre de los

valores de entrada a un embalse es importante predecir las descargas de entrada a los embalses.

Objetivo
Predecir el caudal entrante en el embalse de la represa Zayandehroud, ubicada en la
meseta central de Iran, mediante los modelos de redes neuronales artificiales y maquinas de

vectores de soporte.

Base de datos
Se utilizé la variable precipitacion mensual durante 44 afios (1971 a 2015) de la estacion
hidrométrica Ghaleh Shahrokh (Ver Figura 8) y caudal de entrada mensual en el embalse de la

represa Zayandehroud durante un periodo de 44 afios (1971 a 2015) (Ver Figura 9).

Figura 8: Precipitaciones mensuales de las estaciones hidrométricas de Ghaleh-Shahrokh
durante un periodo de 44 afios (1971 a 2015)
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Figura 9: Entrada mensual en el embalse de la represa de Zayandehroud durante un periodo
de 44 afios (1971 a 2015)
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Nota. Obtenido de Babaei et al. (2019)

Metodologia

Se utilizaron modelos de Machine Learning para estimar el flujo de entrada a un
embalse. Posteriormente, se combinaron las bases de datos para proponer patrones de entrada
para ingresarlos a los modelos en mencion con diferentes tiempos de retraso y datos de

precipitacion.

Técnica de Machine Learning

Se utilizaron dos técnicas: redes neuronales artificiales y maquinas de vectores de
soporte. EI modelo de red neuronal artificial se basa en la red neuronal del cerebro humano.
Segun la revision de literatura realizada por Babaei et al. (2019), el modelo de redes neuronales
artificiales (ANN) ha sido utilizado para resolver muchos problemas de ingenieria de recursos
hidricos debido a su capacidad para simular funciones no lineales con una precisién adecuada.
Por otro lado, el modelo maquina de vectores (SVM) de soporte es un método caracterizado
por simplificar procesos complejos, simular comportamientos no lineales y abarcar varios

aspectos de la incertidumbre en un problema de prediccion.

Resultados
Los mejores resultados para R y RMSE se obtuvieron con el noveno modelo (Ver Tabla

1), que utiliz6 como datos de entrada la precipitacion mensual estacion Ghaleh-Ghahrokh con
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diferentes desfases temporales, a diferencia del resto de modelos para lo que no se considerd

el desfase en mencidn.

La comparacion de los resultados indica que el noveno modelo propuesto tiene el menor
error para la prediccion del flujo de entrada en el que los resultados del modelo SVM superan
a los del modelo ANN.

Tabla 1: Mejores resultados de los modelos SVM y ANN para la prediccién del flujo de
entrada del embalse de la represa de Zayandehroud

Modelo Etapa de entrenamiento Etapa de validacion Etapa de evaluacion
RMSE R RMSE R RMSE R

SVM 47.9346 0.89620 42.69093 0.93030 23.56193 0.96220

ANN 48.5441 0.89269 43.74800 0.92983 28.51250 0.95333

Nota. Obtenido de Babaei et al. (2019)

Tesis relacionadas
Seminario Gastelo, J. (2021). Modelos de prediccion para el caudal del rio Chira en la

estacion Ardilla.

Problema
Las obras de ingenieria hidraulica del Proyecto Especial Chira Piura tienen dificultades

para lograr sus objetivos debido a la recurrencia de los Fendmenos El Nifio y a la creciente
colmatacion del Embalse Poechos, el cual es el componente mas importante del conjunto de

estructuras de ingenieria de esta técnica de riego.

Objetivo
Identificar los modelos de prondstico unidimensionales adecuados que pueden facilitar

la gestion de los recursos hidricos en el embalse de Poechos.

Base de datos
Se utilizaron datos que fueron recolectados en la Estacién Ardilla (un promedio de 66
afios). Los datos obtenidos abarcan informacion desde 1951 hasta el 2017, ademas se utilizan

datos de estaciones meteoroldgicas ubicadas en la cuenca del rio Chira.
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Figura 10: Caudal diario de la Estacion Ardilla periodo de 66 afios (1951 a 2017)
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Metodologia

Las metodologias que se emplearon en el desarrollo de la investigacion fueron
suavizado exponencial y modelos autorregresivo integrado de media movil (ARIMA). EL
suavizado exponencial consiste en explicar las observaciones en la serie temporal con la media
ponderada de los valores pasados de la serie con pesos geométricamente decrecientes. Por lo
tanto, las Gltimas observaciones de la serie son mas consistentes con el modelo que las
observaciones anteriores. El estudio utilizé una funcion de optimizacion que encuentra los
mejores parametros que minimizan el error cuadratico medio de las predicciones. Por otro lado,
los métodos ARIMA analizan las correlaciones entre las observaciones en diferentes momentos
para definir un modelo dptimo. La funcién de autocorrelacién simple y la funcién de
autocorrelacion parcial se utilizan para estimar la correlacion entre la observacion t en el tiempo
t-k.

Técnica de Machine Learning

Para el desarrollo del modelo se considerd el método de suavizado exponencial en sus
variantes de doble ecuacion y de tres ecuaciones, asi como el método ARIMA desarrollado por
Box-Jenkins. Se utilizan varios modelos para realizar comparaciones entre ellos estan: Modelo
Holt, Modelo Holt Damped, Modelo Holt-Winters, Modelo Holt-Winters Damped, Modelo
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ARIMA. Cada modelo se evalu6 comparando el error cuadratico medio, el error absoluto
medio y el coeficiente de determinacion obtenido del modelo seleccionado en cada horizonte
de pronostico (h = 10).

Resultados

Se obtuvo el mejor rendimiento para la serie temporal diaria con el Modelo ARIMA (1,1,1) y
para la serie temporal con frecuencia semanal el mejor rendimiento se obtuvo con el Modelo
ARIMA (1,1,1)(0,1,1)s2.

Brenes Jimenez Anibal (2020). Prediccion del caudal promedio horario de la estacion
hidrolégica Palmar, utilizando modelos de Machine Learning basados en Arboles de

decision

Problema

Los registros de caudal medidos por estaciones hidrologicas suelen presentar grandes
cantidades de datos faltantes debido a la ausencia temporal de observadores, fallas en el equipo
y falta de recursos financieros. Ademas, no es raro que el equipo se descomponga debido a
inundaciones extremas, se mueva a otro lugar o incluso se dafie debido al vandalismo. Esto
genera la oportunidad de usar redes neuronales para modelar, completar y extender registros

hidrolégicos.

Objetivo
Comparar la capacidad predictiva de diferentes modelos estadisticos de datos de caudal

promedio horario de la estacion hidrolégica Palmar del rio Grande de Térraba.

Base de datos

Se utilizaron datos de informacion hidrometeorolégica proporcionados por la Division
de Hidrologia del Centro de Servicios de Investigacion en Ingenieria del Instituto de Energia
Eléctrica de Costa Rica. También, se utilizaron algunas capas de la edicion 2014 del Atlas
Digital de Costa Rica del Instituto Tecnolédgico de Costa Rica para la elaboracion de mapas

tematicos.
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Metodologia

El desarrollo del método comenzé con una revision bibliogréafica que identificé estudios
previos que abordan el uso de modelos Machine Learning para la transmision de datos basados
en arboles de decision. Después, se obtuvo datos hidrometeoroldgicos de Costa Rica y capas
de atlas digitales, luego se realiz6 el anélisis exploratorio de informacion hidrologica y
meteoroldgica, se completo los datos faltantes y se interpol6 usando ponderaciones. Siguiendo
el método de tomar el cuadrado de la distancia bidireccional a las tres ubicaciones mas
cercanas, se modelaron los datos, se seleccionaron las variables, segun su importancia, se
ajustaron los parametros del modelo y se compar6 el rendimiento de los modelos. Ademas, se
analizo la significancia de las variables con un modelo de bosque aleatorio. Para ello, se utiliz6
el criterio de ganancia de informacion, el estadistico independiente chi-cuadrado y la ganancia
de informacion basada en permutaciones aleatorias del bosque. Por ultimo, se ajustaron los
pardmetros de cada modelo y se afinaron para obtener una mejor prediccion del caudal
promedio.

Técnica de Machine Learning

La investigacion utiliza tres modelos los cuales compara sus datos para identificar cual
es el que mejor explica los datos, las técnicas usadas fueron el modelo de arboles de decision,
el modelo de bosques aleatorios, el modelo de ponderacion y el modelo de aumento de

gradiente extremo (XGBoosting).

Resultados

Al analizar el rendimiento de los modelos predictivos, se identificd que el aprendizaje
automatico basados en arboles de decisidn tienen un rendimiento aceptable, puesto que todos
los valores obtenidos para el Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NSE) son superiores a 0,8. De
acuerdo con el NSE, la técnica méas adecuada para el modelado del caudal en la estacion Palmar
es el modelo de bosque aleatorio que utiliza un conjunto de variables imputadas para datos
faltantes como predictores. La segunda técnica méas adecuada es el modelo de ponderacion y la

tercera es el arbol de decision.
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Miranda Araya, F. (2019). Uso de redes neuronales artificiales calibradas en el periodo
histdrico para el prondstico de caudales de deshielo proyectados en el periodo 2020-2050

en la Cuenca del rio Maipo en el Manzano.

Problema

El cambio climatico ha tenido diversas consecuencias a nivel mundial: aumento de la
temperatura, aumento y/o disminucion de la precipitacion y derretimiento de glaciares. En
Chile, los efectos del cambio climético se evidencian en la disminucion de precipitacion y en

la oferta de agua potable; asi como en la salinizacion y desertificacion de areas agricolas.

Ante estos hechos, organismos del Gobierno de Chile estiman pronosticos para la
temporada de deshielos; sin embargo, estos modelos no son realizados considerando un futuro
no estacionario. En ese sentido, la investigacién en mencion busco pronosticar los caudales de

deshielo en base a informacion histérica mediante un modelo de redes neuronales.

Objetivo

El objetivo principal de esta investigacion fue evaluar si el prondstico de caudales de
deshielo mediante modelos de redes neuronales puede ser aplicados en periodos futuros
utilizando forzantes meteoroldgicas, como temperatura, precipitacion y variables hidrolégicas,

como humedad del suelo, caudales mensuales, cobertura de nieve, entre otros.

Base de datos

Los datos utilizados fueron obtenidos mediante el modelo Capacidad de Infiltracion
Variable (VIC) y de ocho estaciones fluviométricas ubicadas en la cuenca Maipo. De estas
bases de datos se adquirieron cinco variables medidas diariamente de 1980 a 2015: Caudal
(m3/s), equivalente en agua de la nieve (mm), precipitacion (pp), temperatura media (°C),

evapotranspiracion (mm).

Metodologia

Se obtuvieron los datos temporales diarios de las variables hidrometeoroldgicas de las
estaciones fluviométricas de Maipo y luego fueron analizadas a través del modelo VIC. Se
utilizaron dos modelos referentes a la disponibilidad de informacion (M1 y M2).
Posteriormente, se separd la data en tres grupos: entrenamiento (50%), validacion (25%) y

prueba (25%) y se aplico cada red con distintas combinaciones de variables. Adicionalmente,
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se realiz6 cuatro entrenamientos con los modelos de circulacion global CCSM4, CSIRO,
MIROCESM e IPSL y esta fue aplicada en la red 6ptima utilizando informacion futura (2020-
2050) obtenida del modelo VIC. Finalmente, se compararon los resultados de los volimenes
totales de deshielo y caudales obtenidos en el periodo de 2020 a 2050 con los simulados por el
modelo VIC.

Figura 11: Diagrama de flujo de la Metodologia

Modelo VIC
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Manzano)
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e
Entrenamiento,
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Validacién Cruzada

RNA Optima +GCM

Caudales Medios y Volumenes
Totales Temporada de
deshielo 2020-2050

Nota. Obtenido de Miranda Araya, F. (2019)

Técnica de Machine Learning

Empleando Redes Neuronales Artificiales se pronosticé los caudales para la temporada
de deshielo, este modelo fue calibrado utilizando informacion historica de estaciones
fluviométricas y el prondstico de caudales fue realizado mediante el modelo hidroldgico VIC
usando forzantes climaticas de cuatro modelos climaticos desarrollados por el IPCC: MIROC-
ESM, CSSM4, CSIRO e IPSL.

Resultados
Se calculd la correlacion de los lags que tienen influencia sobre el caudal para cada
agregacion temporal y se obtuvo cinco lags a nivel semanal, cinco lags a nivel mensual y 1 lag

a nivel semestral. Para obtener un analisis robusto, se generaron conjuntos aleatorios de
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predictores (60 semanales, 300 mensuales y 60 mensuales), luego cada uno de estos fue
calibrado calculando los indicadores NSE, Eficiencia de Kling-Gupta (KGE) y Error
Cuadratico Medio (MSE). Todas las redes fueron entrenadas mediante el método Levenberg-

Marquardt.

Los resultados mostraron una tendencia al descenso de los caudales de deshielo debido
principalmente a la disminucion de precipitaciones y equivalente de agua en nieve en el periodo
estudiado. Por otro lado, los componentes utilizados sefialaron un patrdn repetitivo tanto a nivel

semanal, como mensual y semestral.

Schumacher et al. (2021). From Random Forests to Flood Forecasts: A Research to

Operations Success Story.
Problema

Las excesivas lluvias y las reiteradas inundaciones amenazan a la comunidad a nivel
mundial, especialmente a las regiones que se ubican en los polos del planeta. En los Estados
Unidos, entre el periodo que comprende desde 2010 y 2019, la inundaciones y precipitaciones
extremas causaron 212 muertes y varios tipos de dafios materiales importantes, lo que result6
en mas de $60 mil millones en dafios (NCIE, 2020). Para combatir ello, es importante contar
con prondsticos oportunos que adviertan al pablico sobre la amenaza de lluvias excesivas. El
Centro de Prediccion Meteoroldgica (WPC) produce pronosticos de exceso de precipitacion
basados en la guia del modelo de Prediccion Numérica del Tiempo (NWP), pero estos modelos
aun no abordan eventos importantes de precipitacion a largo y corto plazo que causan

inundaciones (Schumacher et al., 2021).

Schumacher et al. (2021), de Universidad Estatal de Colorado y representante del
Departamento de Ciencias Atmosféricas, utilizé técnicas de aprendizaje automatico (bosques
aleatorios y redes neuronales) como posprocesamiento de la salida del modelo y obtuvo
resultados prometedores en el pronostico de precipitaciones extremas. Ademas, desarrollo la
herramienta US State Method, que ahora se utiliza por el Centro de Prediccién del Tiempo de
la Oficina de Meteorologia, para predecir lluvias excesivas.
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Objetivo

Desarrollar una herramienta que permita pronosticar las precipitaciones extremas

haciendo uso de técnicas de Machine Learning.
Base de datos

Este documento utiliza eventos de precipitacién extrema de una combinacién de hasta

tres conjuntos de datos:
(i) informes de inundaciones,

(ii) analisis de precipitacion de fase 1V del Centro de Prediccion Ambiental de EE. UU.

(NCEP) durante un periodo de acumulacion de 24 horas,
(iii) 24 horas (h) acumulacién de precipitaciones. h calibracion climatolégica.

El periodo de entrenamiento es de aproximadamente siete afios, del 9 de junio de 2009
al 31 de agosto de 2016, y el periodo de prueba previsto es del 1 de enero de 2017 al 31 de
diciembre de 2018.

Técnica de Machine Learning

La técnica utilizada es bosques aleatorios, que consisten en arboles de decision que
individualmente hacen predicciones de rango Unicas (por ejemplo, 0 o 1) para eventos
especificos basados en las propiedades del arbol (es decir, entradas). Considere un conjunto de
etiquetas histdricas (p. ej. eventos de lluvia) y las caracteristicas correspondientes, cada arbol
considera una submuestra aleatoria de la muestra de entrenamiento para generar un arbol unico.
A partir del nodo raiz del arbol, las ramas se recorren segun el resultado de los criterios
especificados en cada nodo. Para cada nodo, se evalla un subconjunto aleatorio de
caracteristicas para seleccionar un criterio que minimice las impurezas del nodo para todos los
ejemplos de entrenamiento restantes. En otras palabras, idealmente, los nodos subsiguientes en
el arbol se vuelven mas limpios y coinciden con una determinada etiqueta de clasificacion (por

ejemplo, inundado o no inundado) (Schumacher et al., 2021).

Este documento utiliza eventos de precipitacion extrema de una combinacion de hasta
tres conjuntos de datos: (i) informes de inundaciones, (ii) analisis de precipitacion de fase 1V

del Centro de Prediccion Ambiental de EE. UU. (NCEP) durante un periodo de acumulacion
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de 24 horas, y (iii) 24 h acumulacion de precipitaciones, calibracién climatologica. El periodo
de entrenamiento es de aproximadamente 7 afios, del 9 de junio de 2009 al 31 de agosto de

2016, y el periodo de prueba previsto es del 1 de enero de 2017 al 31 de diciembre de 2018.

Cuando un subconjunto de eventos en un nodo esta limpio o0 ya no es demasiado grande
para dividirlo, se crea un nodo "hoja" que declara una clasificacion de eventos. Para hacer una
prediccion, el arbol recibe nuevas entradas, como la salida del modelo NWP en tiempo real, y
el arbol se recorre en los nodos de hoja. Suma todas las predicciones del arbol de decision para
producir un pronostico de probabilidad de exceso de precipitacion basado en la entrada dada
(Schumacher et al., 2021).

Resultados

Los modelos entrenados con excedencias de intervalos de recurrencia promedio de 1
afio definidas por el analisis de precipitacion Stage-1V (ST4) funcionan mal en el norte de las
Grandes Llanuras y el suroeste de los Estados Unidos, en parte debido a un alto sesgo en la
cantidad de eventos de entrenamiento en estas regiones. Aumentar el umbral ST4 a dos afios 0
eliminar los datos ST4 del entrenamiento, optimizar la habilidad de pronostico
geograficamente y promediar espacialmente las entradas meteoroldgicas para el entrenamiento
generalmente da como resultado una habilidad de prondstico de bosques aleatorios mejorada.
Tanto los pronosticos de perspectivas de precipitaciones excesivas (ERO) como los de bosques
aleatorios tienen habilidad estacional: prondsticos deficientes a fines del otofio e invierno y
prondsticos habiles en el verano y principios del otofio. Sin embargo, los ERO son consistentes

y significativamente mejores que sus contrapartes de bosques aleatorios.

2.2 Bases Teodricas

2.2.1 Machine Learning

John McCarthy (1956) fue quien definié por primera vez el término Machine Learning
en un taller llevado a cabo sobre Razonamiento Teorico Logico en el afio 1956, McCarthy
sostiene que Machine Learning es la ciencia e ingenio de hacer maquinas inteligentes,

especialmente programas de computo inteligentes.

En ese sentido, de acuerdo con Bobadilla, J. (2010), Machine Learning o Aprendizaje

Automatico es la ciencia mediante la cual las computadoras "aprenden" de los datos. En lugar
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de desarrollar gradualmente cada solucion especifica para cada necesidad, como se hace en los
métodos de programacién tradicionales, Machine Learning se enfoca en desarrollar algoritmos

generales que puedan derivar patrones a partir de diferentes tipos de datos.

Aunque Machine Learning convierte los procesos mas automatizados, eso no significa
que todos los procesos que se apoyan en Machine Learning son faciles de automatizar.
Bobadilla, J. (2010), sostiene que los ingenieros de datos (cientificos de datos) tienen que
realizar muchas tareas especificas, como identificar fuentes de datos, limpiar datos, eliminar
informacion repetitiva, realizando la normalizacion necesaria, para la aplicacion determinando
el tipo apropiado de solucion de Machine Learning, seleccionando el algoritmo mas adecuado,
analizando los resultados, identificando comportamientos incorrectos, volviendo al proceso

anterior para realizar los cambios necesarios para mejorar los resultados, etc.

Ademas, la aplicacion de Machine Learning dependera de acuerdo al tipo de
clasificacion de los problemas, tipo y clasificacion de variables. Los tipos de aplicacion de
Machine Learning se pueden clasificar en: Aprendizaje supervisado que a su vez se divide en
regresion y clasificacion y Aprendizaje no supervisado que usa modelos llamados Clustering

(agrupamiento) reduccién de dimensiones.

2.2.2 Aprendizaje Supervisado

Es una modalidad de aprendizaje de Machine Learning, el cual se basa en el
conocimiento previo de los datos. “El aprendizaje supervisado se concentra en patrones de
aprendizaje mediante la conexién de la relacién entre variables y resultados conocidos vy el

trabajo con conjuntos de datos etiquetados” (Theobald, 2018).

El aprendizaje supervisado “se refiere a un tipo de modelo de Machine Learning que se
entrenan con un conjunto de ejemplos en los que los resultados de salida (outcome, eventos o

labels) son conocidos” (Beunza, Puertas & Condés, 2019, p. 35).

De acuerdo con Bobadilla (2020) el aprendizaje supervisado en Machine Learning se
utiliza cuando un conjunto de datos o datos de entrada (muestra) tiene una etiqueta asociada.
A modo de ejemplo, un conjunto de imagenes cada una de las cuales incluye algun tipo de
metadato (generalmente una etiqueta): ((pict001.bmp, "perro™), (pict002.bmp, "bdho"),

(pict003.bmp, "raton"). Con base en este conjunto de datos, el modelo se puede “entrenar”
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utilizando varios algoritmos de clasificacion de aprendizaje automatico y, al final del
entrenamiento, ser capaz de predecir un conjunto de caracteristicas correspondientes a nuevas

iméagenes (no incluidas en los datos originales); es un problema de clasificacion.

De manera similar, podemos usar conjuntos de datos que comprenden pruebas con
datos numéricos asociados, pongamos el caso de un grupo de muestras de terremotos de los
cuales sus datos comprenden la magnitud de vibraciones pasadas obtenidas de sensores para
establecer la magnitud oficial de un terremoto ([8.1, 6.4, ...], 5.8), ([3.8, 8.9,...], 7.5). Este es
un problema de regresion y su utilidad puede generar informacion sobre la fuerza prevista del
modelo de regresion cuando se proporcionan nuevas muestras (valores de terremotos

recopilados en tiempo real).

De acuerdo a la naturaleza de la variable de respuesta, el aprendizaje supervisado puede
ser de dos tipos: Clasificacion y regresion (Ver Figura 12). Los algoritmos supervisados de
clasificacion se utilizan cuando la variable dependiente es etiquetada, discreta o sus valores no
son consecutivos. Por otro lado, los algoritmos supervisados de regresion son usados cuando

la variable dependiente o de respuesta es continua (Nuin et al., 2020).

Figura 12: Aprendizaje supervisado para un algoritmo de regresion y un algoritmo de
clasificacion

Regresion Clasificacion

Nota. Obtenido de Nuin et al. (2020)

2.2.2.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado

e Algoritmo K Nearest Neighbors (KNN)
El algoritmo KNN se caracteriza por clasificar datos de forma efectiva y simple basado
en instancias de datos para realizar el algoritmo de aprendizaje automatico; en ese sentido,

KNN calcula la medida de la distancia para cada dato en la base de datos (Harrington, 2012).
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Esta técnica agrupa un conjunto de datos con valores cercanos a lo que se busca predecir
y lo clasifica de acuerdo al tipo de dato que detecta.

Figura 13: Algoritmo KNN
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Nota. Obtenido de Harrington (2012)

e Regresion

La regresion es un proceso de prediccion del valor objetivo similar a la clasificacion.
La diferencia entre regresion y clasificacion es que las variables predictoras en regresion son
continuas, mientras gque en clasificacion son discretas. La regresion es una de las herramientas
mas Utiles en estadistica. La minimizacion de la suma de errores cuadraticos se emplea para
hallar los mejores pesos para las caracteristicas de entrada de la ecuacion de regresion. La
regresion se puede efectuar en cualquier conjunto de datos siempre que se le proporcione una
matriz de entrada X y se pueda calcular el inverso de X".X. El hecho de que pueda calcular una
ecuacion de regresion para un conjunto de datos no significa que los resultados sean buenos.
Una prueba de cuan "bueno” o importante es un resultado es la correlacion entre el valor

predicho y los datos originales (Harrington, 2012).
La formula matematica para la regresion lineal se puede expresar como:
w=X"X)"xTy
Donde los datos de entrada estan en la matriz X y los pesos de regresion en el vector w.

Los modelos de regresion se utilizan a menudo para realizar predicciones y prondsticos
y para determinar la relacion de causa y efecto entre variables independientes y dependientes.

El andlisis de regresion estima el valor de la variable dependiente "Y" dentro del rango del valor
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de la variable independiente "X". Hay dos tipos de modelos de regresién: regresion lineal
simple y regresion multiple (Maulud & Abdulazeez, 2020). La regresion lineal simple es un
modelo matematico que tiene como objetivo correlacionar la variable dependiente "Y" con

valores independientes "Xi", como se muestra en la siguiente ecuacion:
Y = BO + ﬁlxl + ﬁzXz + ﬁ3X3+. .. +ﬁan + &

Donde Bi es el coeficiente y € es el posible error. Un ejemplo de este tipo de regresion
se muestra en la siguiente figura, donde los valores de Y se ajustan con una linea azul
denominada linea de tendencia. El sistema se ocupa de asumir que la relacién entre las variables

es de forma lineal.

Figura 14: Algoritmo de regresién
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Nota. Obtenido de Universidad Complutense de Madrid (2022)

Como se puede observar, este modelo se utiliza cuando s6lo hay una variable. La
regresion lineal multiple es una extension de esta regresion lineal simple; sin embargo, ésta se
utiliza para correlacionar multiples variables (Artacho, 2021). Este modelo de regresion se ve

asi en forma de matriz como se muestra a continuacion:
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De esta expresion se deduce:
Vi = Bo + B1Xi1 + P2Xiz + P3Xiz+... +PpXin + € parai=123,...n

La aplicacion de este modelo produce un error aleatorio & y n coeficientes 47 cada uno
relacionado con una de las variables e indica cuanto influye esta variable en el resultado final

del ajuste.
e Support Vector Regression (SVR)

La regresion de vectores de soporte (SVR por sus siglas en inglés) es una técnica de
aprendizaje supervisado de tipo regresion. Es eficaz para el analisis de relacion entre una
variable dependiente continua y una o mas variables predictoras, porque equipara la
complejidad del modelo y el error de prediccion; ademas, cuenta con un buen rendimiento para
manejar datos de alta dimension. SVR es una extension de la técnica Support Vector Machine
(SVM), la cual es un algoritmo de clasificacion que realiza una salida binaria, mientras que
SVR se utiliza en problemas de regresion no lineales para producir estimaciones basadas en
valores reales (Zhang & O’Donnell, 2020).

La optimizacion en SVR se representa mediante vectores de soporte, donde la solucion
de optimizacion no depende de la dimensién de los datos de entrada sino sélo del nimero de
vectores de soporte. SVR proporciona una herramienta eficaz para datos de alta dimension,
asimismo, este es un método de aprendizaje automatico que aprende un modelo para describir
la importancia de una variable al caracterizar la relacion entre la entrada y la salida, a diferencia
de un método de regresion tradicional que depende de la suposicién de un modelo (por ejemplo:

distribucion de datos lineal) que podria no ser preciso (Zhang & O’Donnell, 2020).

Para funciones lineales, SVR introduce una funcion de pérdida insensible a ¢ para
calcular un hiperplano tal que los valores de respuesta pronosticados de las muestras de
entrenamiento tengan como maximo una desviacion € de su valor observado (real). El
objetivo de e--SVR es estimar una funcion con la restriccion de que la estimacion de cada
punto de datos de entrada tenga una desviacion maxima de & de su valor de respuesta
real, formando un tubo insensible a & que abarque simétricamente la funcion estimada

(Zhang & O’Donnell, 2020).
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Figura 15: Representacion grafica de modelos lineales de e--SVR
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variable predictora X

La formulacion matematica de una e--SVR lineal se expresa de la siguiente manera:

N
y = Z (a; —a}).[x;,x] +b
i=1

Por otro lado, para funciones no lineales, la funcion Kernel transforma los datos en una

caracteristica de espacio dimensional mas alto para hacer posible ejecutar la separacion lineal,

mediante la siguiente férmula matematica:

N
y=) (a—a).Klxi,xl+b
i=1

En SVR, los datos se pueden discriminar usando una funcion lineal en el espacio

del Kernel (K) y la optimizacion se puede resolver siguiendo el mismo célculo del modelo

no lineal. El uso de Kernel es uno de los enfoques mas comunes en SVR, tanto para regresion

y clasificacion; en ese sentido, existen varias funciones habituales como linear kernels (modelo
e-SVR), polynomial kernels, radial basis function (RBF) kernels y ANOVA RB kernels. La

eleccion de la funcién dependera de la distribucion de datos de entrada. Cuando las entradas

son vectores de datos grandes y dispersos se usa linear kernels. Polynomial kernels es muy

utilizado para el procesamiento de imagenes. RBF se aplica principalmente en ausencia de

conocimientos previos. ANOVA RB suele utilizarse para tareas de regresion (Awad &

Khanna, 2015).
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Figura 16: Representacion grafica de modelos no lineales SVR
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e Series temporales

Una serie temporal es una coleccidn de observaciones (datos) de una variable ordenadas
y equidistantes sobre una (univariante o escalar) o varias (multivariante o vectorial)

caracteristicas en diferentes momentos (Pefia, 2005).
La representacion matematica de una serie temporal univariante puede ser:

Y1 V2o YN OVe)ter; et t =1,...,N)

Por otro lado, la formulacion matematica de series temporales multivariantes puede ser

representada en una matriz Y de orden N x M
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Segun Hyndman & Athanasopoulos (2021), las series temporales tienen tres patrones:
tendencia, estacional y ciclica. Una tendencia se refiere a un incremento o disminucién, no
necesariamente lineal, a largo plazo en los datos. Por otro lado, un patrén estacional sucede
cuando una serie de tiempo es afectada por factores estacionales como una época del afio. La
estacionalidad es siempre de un periodo fijo y conocido. En cambio, el patron ciclico ocurre

cuando los datos exhiben subidas y bajadas que no tienen una frecuencia fija.
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Si se puede predecir los valores exactos de una serie es deterministica; en cambio, si
solo se pueden determinar de manera parcial, es una serie estocastica (Pefia, 2005). Existen dos

tipos de procesos estocasticos:

- Procesos estocasticos estacionarios, su distribucion de probabilidad varia a lo largo del
tiempo de forma méas o menos constante. Se cumple cuando las propiedades estadisticas
son semejantes entre dos secuencias finitas de componentes Yt separadas por un nimero
entero h cualquiera (Peris, F., 2022).

- Procesos estocasticos no estacionarios, su distribucién de probabilidad varia a lo largo
del tiempo de forma no constante. Se cumple cuando las propiedades estadisticas son
diferentes entre dos secuencias finitas de componentes Yt para al menos un nimero
entero h > 0 (Peris, F., 2022).

Para realizar un adecuado analisis de series de tiempo es necesario determinar si los
datos tienen un comportamiento estacionario o no estacionario. En ese sentido, los estadisticos
David Dickey y Wayne Fuller desarrollaron un método para verificar si un conjunto de datos

sigue un proceso estacionario, el cual es conocido como la prueba Dickey Fuller o DF.

La prueba DF se basa en un contraste de hipotesis. La hipétesis nula es que la serie es
No Estacionaria, cuando se contrastan las hipotesis se debe calcular un valor estadistico de
prueba el cual se compara con un valor critico en la tabla Dickey Fuller. Cuando el estadistico
de prueba es inferior al valor critico se rechaza la hipotesis nula, es decir los datos provienen
de una serie estacionaria. Otra forma de obtener estas conclusiones es mediante el p-valor, el
cual se interpreta como el valor que representa cuan probable es la hipotesis nula. Si el valor
es muy cercano a cero significa que la hipotesis es poco probable y debe ser rechazada (Alonso,
2010).

Para predecir el futuro de una serie temporal se utilizan distintos modelos. Los modelos
ARIMA proporcionan otro enfoque para el prondstico de series de tiempo (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). Hay distintos modelos ARIMA como el modelo autorregresivo,
modelo de medias mdéviles, modelo autorregresivo de medias mdviles, modelo autorregresivo

integrado de medias mdviles, modelos con componentes estacionales, entre otros.

En un modelo de autorregresion (AR) se pronostica la variable de interés mediante una
combinacion lineal de valores pasados de la variable. Autorregresion sefiala que se trata de una
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regresion de una variable contra si misma (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Un modelo

autorregresivo de orden p se escribe de la siguiente manera:
xt=c+ @xt—1+et

Donde xt es el valor de interés, del periodo actual, ¢ es la constante, ¢ es el coeficiente
que se debe estimar, et es el ruido en el periodo actual, y xt—1 es el valor de la serie en un

periodo anterior.

El modelo de medias moviles (MA) usa errores de prondstico pasados en un modelo
similar a la regresién (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Un modelo MA de orden simple
solo consideraria el valor del residuo en el periodo anterior y se expresaria de la siguiente

manera:
xt=c+ 0et—1+ et

Donde xt es el valor de interés, del periodo actual, c es la constante, 6 es el coeficiente
a estimar, et—1 es el valor del residuo en el periodo anterior y et es el residuo en el periodo

actual.

En ese sentido, el modelo autorregresivo de medias méviles (ARMA), combinacion de
los modelos AR y MA, tiene dos érdenes (p, ) donde p es el orden de la parte autorregresiva
y g es el orden de la parte de medias mdviles. Cabe resaltar que los modelos ARMA tienen
mejor rendimiento si la serie es estacionaria (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Un modelo

ARMA de orden simple, ARMA (1,1), se expresa de la siguiente forma:
xt=c+ @xt—1+ 0et—1+ €t

Por otro lado, el modelo autorregresivo integrado de medias moviles (ARIMA) resulta
de integrar la serie temporal un nimero de veces determinado. Un modelo ARIMA de orden
(p,d,q) consiste en integrar la serie original de veces, y luego ajustar el modelo ARMA(p,q) a
la serie integrada. El objetivo de la integracion es obtener una serie estacionaria (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). A continuacidn, en la Tabla 2 se presentan casos especiales del modelo
ARIMA.
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Tabla 2: Casos especiales de los modelos ARIMA

Casos especiales de los modelos ARIMA
Ruido blanco ARIMA(0,0,0) sin constante
Caminata aleatoria ARIMA(0,1,0) sin constante

Caminata aleatoria con deriva ARIMA(0,1,0) con una constante
Autorregresion ARIMA(p,0,0)
Media movil ARIMA(0,0,q)

Nota. Obtenido de Hyndman & Athanasopoulos (2021)

e Arbol de decision

La clasificacion mediante un arbol de decision se basa en la idea de un diagrama de
flujo con bloques terminales que representan a las decisiones de clasificacion. La Figura 17
muestra como un algoritmo de arbol de decision divide el espacio de las variables
independientes en subespacios utilizando decisiones jerarquicas. Este modelo estd compuesto
por nodos y ramas. Cada nodo esta ligado a un “split”; es decir a una expresion logica; ademas
cada nodo conducira a dos ramas que representan los posibles resultados de la division
(Sarailidis et al., 2022). Esta técnica puede ser utilizada para predecir clases para datos no vistos

y para predecir valores continuos.
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Figura 17: Desarrollo de un algoritmo de arbol de decision
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Nota. Obtenido de Sarailidis et al. (2022)

e Redes neuronales artificiales
Esta técnica simula las caracteristicas de un cerebro para lograr alcanzar una
determinada capacidad de procesamiento de informacion. Una red neuronal es un conjunto de
neuronas conectadas que interaccionan para obtener un estimulo de salida (Alba & Gonzéles,
2017). Lared neuronal artificial esta compuesta por un conjunto de nodos (neuronas) colocados
en varias capas. Cada nodo recibe y procesa la entrada del promedio de la capa anterior;
asimismo, conduce los nodos de salida a la siguiente capa mediante enlaces (Ver Figura 18).

Cada enlace recibe un peso que dependera del nivel de conexion (Rezaie-Balf et al., 2019).
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Figura 18: Estructura del modelo de red neuronal
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Nota. Obtenido de Rezaie-Balf et al. (2019)

2.2.4 Represas

Una represa se define como un dep6sito de agua natural o artificial en un punto
determinado del flujo de agua de una corriente. De acuerdo con Paranjpye (1994), en los
suburbios del este de Mesopotamia, los agricultores de las estribaciones de las montafias Zagros
pueden haber construido las represas originarias del mundo hace unos 8000 afios. Los sumerios

6500 a.C. edificaron una civilizacion basada en el riego entre los rios Tigris y Eufrates.

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (2001), abastecer de agua a una
ciudad cuesta alrededor de $105 por persona; mientras que, en zonas rurales en promedio $50.
El uso mundial del agua se ha triplicado desde 1950. Como consecuencia se ha generado una
creciente necesidad por la construccién de suministros de agua cada vez mayores,
especialmente represas y acueductos. Ademas, desde el punto de vista ambiental, las represas
se utilizan para gestionar los recursos hidricos, mejorar la navegacion fluvial y generar
electricidad mediante un proceso de transformacion mediante el uso de la fuerza de la caida del
agua.
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2.2.5 Parametros hidrologicos y meteoroldgicos

Caudal efluente

En hidrologia, se conoce como un efluente o “distributario”, a un curso de agua que
desde un punto denominado confluencia se separa de un lago o rio como una derivacion a

menor escala y puede ser natural o artificial (Monkhouse, 1978).

Segun Aguamarket (s.f.) un caudal efluente puede definirse como el flujo que abandona
un curso de agua, embalse, lago, cuenca, formacidn acuifera, etc. En otras palabras, es el agua

que sale de un cuerpo hidrico.

Caudal afluente

En hidrologia, un afluente o “tributario” se refiere a una corriente de agua que no llega
al mar sino que desemboca en otro rio principal y se une a ese rio en un punto llamado estuario
(Monkhouse, 1978). Del mismo modo, un afluente puede entenderse como un rio o corriente
de agua que no desemboca en el mar, sino que desemboca en otro rio mayor o en otro afluente

con el que abastece su caudal como una represa.

Pérdidas por evaporacion

Segun la Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura
(s.f.), la pérdida de agua desde la superficie del reservorio hacia la atmosfera se llama
evaporacion. La porcién de agua que se pierde por evaporacion depende mucho del clima local.

Las altas temperaturas, la baja humedad, el viento fuerte y la luz solar aumentan la evaporacion.

Figura 19: Modelo de pérdida de evaporacion - alta temperatura

Sol = Altas

g Rt

Nota. Obtenido de la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la

Agricultura (s.f.)


https://es.wikipedia.org/wiki/Confluencia
https://es.wikipedia.org/wiki/Lago
https://es.wikipedia.org/wiki/R%C3%ADo
https://es.wikipedia.org/wiki/Hidrolog%C3%ADa
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Por el contrario, las bajas temperaturas, la alta humedad, la precipitacion y la nubosidad

reducen la evaporacion.

Figura 20: Modelo de pérdida de evaporacion - baja temperatura

v, Nubes

S ML o

Nota. Obtenido de la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la

Agricultura (s.f.)

De acuerdo con Stambouli & Zapata (s.f.), la "pérdida por evaporacion™ se ve afectada
por la humedad relativa, del agua de riego, la velocidad del viento, la altura de las gotas, la

temperatura del aire, la presion de funcionamiento y el diametro de las gotas.

Evaporacion

La evaporacion es un proceso por el cual la humedad pasa del estado liquido o sélido
al gaseoso llamado volatilizacion. Este proceso es bastante delicado puesto que resulta afectado
por un alto nimero de factores, como lo son: tension de vapor, temperatura, viento, presion

atmosférica, salinidad del agua, naturaleza del suelo (Manzur & Cardoso, 2015).

La evaporacion depende del contenido de humedad del suelo, variable segun el relieve
orografico y el microrrelieve que puede favorecer la escorrentia o el estancamiento del agua.
Por otro lado, cada cultivo filtra el agua de manera diferente. El color del suelo es otro factor
importante, asi las tierras negras se calientan mas y por tanto se evaporan mas. A esto hay que
afiadir la posicion de las laderas orograficas ya que las orientadas al sur reciben mas radiacion
solar que las que estan al norte. Otra influencia de gran importancia es la época del afio (Manzur
& Cardoso, 2015).
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Precipitacion

De acuerdo con Andrades, R., Mufiez, L. (2012), la precipitacion ocurre cuando una
masa de aire se enfria provocando un proceso de condensacion o congelacion, generando como
resultado la formacién de pequefias gotas de agua; estas pequefias particulas crecen hasta

alcanzar un tamario suficiente y se precipitan o caen.

Segun el tamafio de las particulas, su posicion y como llegan al suelo, se experimentan
diferentes tipos de precipitacién liquida: llovizna (gotas pequefias que caen uniformemente),

chubasco (gotas grandes y que caen duras y fuertes), entre otras.

Ademas, como lo sefiala Rodriguez, B., Portela, L. (2004), la precipitacion también
puede ocurrir en forma sélida. Su origen es la formacion de cristales de hielo en las nubes,
cuyas cimas se encuentran a gran altura y a temperaturas extremadamente bajas (-40°C). Estos
cristales crecen a expensas de gotas de agua extremadamente frias que se congelan encima de

ellos, o0 agregando otros cristales para formar copos de nieve.

Al alcanzar cierto tamafio y con la ayuda de la accién de la gravedad, se producen
precipitaciones sélidas en la superficie. En ese sentido, Rodriguez, B., Portela, L. (2004)
sefialan que a veces, el granizo o copos de nieve que se desprenden de las nubes localizan una
capa de aire caliente; mientras caen, se derriten antes de llegar al suelo y eventualmente forman

una precipitacion liquida.

Temperatura

Para Rodriguez, B., Portela, L. (2004), la temperatura es una de las magnitudes mas
usadas para explicar el estado de la atmosfera. Este pardmetro cuantifica el contenido de
energia cinética dentro de las particulas que conforman un cuerpo. Ademas, se sabe que la
temperatura del aire oscila por rango diferente tanto el dia como en la noche, y también entre
una ubicacion geogréfica y otra. Asi mismo, la temperatura es una magnitud asociada con la
velocidad del movimiento de las particulas que constituyen la materia. Cuanta mayor agitacion

presente éstas, mayor sera la temperatura.

Por otro lado, Andrades Rodriguez & Mufez Leon (2012), sefialan que: “El calor no es

mas que una forma de energia susceptible de transformarse en trabajo y la temperatura puede
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considerarse como un indicador del nivel de calor de un cuerpo, calor que se transmite desde

los cuerpos de mas temperatura a los de menos”.

Temperatura Minima
En meteorologia, se acostumbra hablar de temperaturas minimas y maximas, que
representan los valores méas bajos y mas altos registrados durante un periodo de tiempo, por

ejemplo, durante un mes (Rodriguez, B., Portela, L., 2004).

La temperatura mas baja registrada en un dia determinado se conoce como temperatura
minima. A menudo se reporta por la noche cuando las temperaturas tienden a bajar. Se puede

expresar en grados Celsius (°C), Kelvin (K) o Fahrenheit (°F).

Un termometro de minima es un instrumento para medir la temperatura mas baja, esta
hecho de alcohol y tiene una aguja de esmalte en su interior que se sumerge en el liquido. Al
aumentar la temperatura, el alcohol se movera entre la pared del tubo y la flecha, y la flecha no
se movera. Por otro lado, cuando baja la temperatura, el alcohol tira del indice especificado en
la direccion opuesta, ya que encuentra una gran resistencia para salir del liquido. Por lo tanto,
la posicion del indice sefiala la temperatura mas baja alcanzada (Rodriguez, B., Portela, L.,
2004).

Temperatura Maxima
La temperatura mas alta registrada en un dia determinado se llama temperatura maxima.
Por lo general, durante el dia la temperatura suele ser mas alta que durante la noche. Se puede

expresar en grados Celsius (°C), Kelvin (K) o grados Fahrenheit (°F).

Para medir la temperatura maxima, se utiliza un termémetro de maxima, que incluye un
termometro ordinario, cuyo tubo tiene un inductor en su interior junto al tanque; es asi que, a
medida que aumenta la temperatura, el mercurio se expande en el tanque. Por el contrario,
cuando baja la temperatura y se comprime la masa de mercurio, la columna se rompe, de modo
que su extremo libre permanece en la posicion més alta que ocupa durante todo el periodo
(Rodriguez, B., Portela, L., 2004).
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Capitulo 111: Entorno Empresarial

3.1 Descripcion de la empresa

Autodema es una institucion publica descentralizada del Gobierno Regional de
Arequipa encargada de garantizar agua para todos los usos de poblacion arequipefia,
principalmente en las Cuencas Quilca — Chili y Colca — Camana (Autoridad Auténoma de
Majes, 2022). Con ello, se garantiza agua de calidad para consumo humano, generacién de
energia eléctrica, el consumo industrial, agricola y ganadero fomentando una cultura de uso
razonable del agua, una transicién productiva a la agroexportacion, inversiones privadas y

alianzas empresariales para el desarrollo de la Region.

3.1.1 Resefa historica y actividad econdmica

El 03 de octubre de 1971 inici6 el “Proyecto Regional Integral de Desarrollo Agricola y
Energético”, conceptualizado como Autodema, cuyo objetivo principal es fortalecer la
economia de la region sur del pais (Autoridad Autonoma de Majes, 2022). Asimismo, se
constituye en la Unica alternativa factible para disminuir los niveles de pobreza, acrecentar
significativamente la produccion de alimentos, generar divisas y alcanzar un desarrollo

agroindustrial sostenible.

La actividad econémica de Autodema es de comercio y servicios puesto que busca

brindar y garantizar agua de calidad para las distintas actividades econémicas de la region.

3.1.2 Descripcion de la organizacion

3.1.2.1 Organigrama

Autodema cuenta con tres gerencias: Gerencia Ejecutiva, Gerencia de Infraestructura
Hidraulica y Gerencia de Gestion de Recursos Hidricos y Desarrollo, éstas a su vez estan

compuestas por oficinas o subgerencias las cuales se muestran a continuacion.



Figura 21: Organigrama Autoridad Autonoma de Majes (Autodema)
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3.1.2.1 Cadena de suministros

A continuacion, se presenta la cadena de suministro de Autodema.

REPRESAMIENTO

REPRESA
CONDOROMAY
ANGOSTURA

r
Caudal del Rio Colca

Precipitacion

OFERTA HIDRICA

Flujo de efectivo

Nota. Elaboracion propia.

Figura 22: Cadena de Suministro de Autodema
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3.1.3 Datos generales estratégicos de la empresa
3.1.3.1 Visién, mision y valores o principios
Vision
Seguridad hidrica para el desarrollo humano sostenible de Arequipa.
Mision

Somos una dependencia del Gobierno Regional de Arequipa que administra el Proyecto
Especial Majes-Siguas, asegurando la disponibilidad de agua para los habitantes y las
actividades econdmicas, fomentando una cultura de uso racional del agua, transformando la
produccion para la exportacion de productos agricolas, inversién privada y cooperacién

empresarial para el desarrollo de la Region.
Valores

Los valores que Autodema busca compartir con la poblacion de Arequipa es el respeto
al medio ambiente, solidaridad de los individuos para usar el agua de manera racional,
disciplina para usar solo lo necesario, sabiduria para usar tecnologia de vanguardia para

reutilizar y disminuir el uso de agua.

3.1.3.2 Objetivos estratégicos

Los objetivos generales y especificos planteados en el Manual de Operaciones de la Autoridad
Auténoma de Majes (2015) son los siguientes:

Objetivos Generales

a) Fortalecer el desarrollo socioeconémico de la primera fase del proyecto especial Majes
- Siguas y promover y gestionar la ejecucion de la segunda fase del proyecto como un
proyecto integrado, contribuyendo a la promocion y desarrollo de la zona de Arequipa
para promover el desarrollo sostenible en el territorio del Gobierno Regional de

Arequipa.
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Administrar 'y promover la construccion, operacion y mantenimiento de las
instalaciones clave que conectan la infraestructura de abastecimiento de agua y riego
de los esteros de Majes y Siguas.

Facilitar la participacion de la Inversién Privada en la construccion y operacion de la
infraestructura necesaria para el desarrollo de la agricultura, los complejos

agroindustriales, la energia y otras industrias de la region.

Obijetivos Especificos.

a)

b)

Garantizar la seguridad hidrica para el desarrollo sostenible de la region actuando como
una institucion eficaz y lider en la implementacion y gestion de proyectos
hidroeléctricos y energéticos.

Formalizar, vigilar y controlar de manera efectiva y oportuna las licencias de obras
hidroeléctricas, energéticas y otras; ademas de incentivar la inversion privada en el
desarrollo del Proyecto Especial Majes Siguas.

Gestion eficiente y sostenible de los sistemas hidraulicos de los rios Colca y Chile.
Gestionar el area del Proyecto Especial Majes Siguas de acuerdo con el Plan de
Ordenaciéon del Territorio Armonizado y el Plan de Ordenacion del Territorio
Econdmico y Ambiental.

Gestionar el desarrollo del riego agricola y disefiar areas de influencia basadas en la
transformacion agricola, las mejores practicas agricolas y las relaciones sociales o

comunitarias de manera competitiva e impulsada por el mercado.
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3.1.3.3 Evaluacion interna y externa. FODA cuantitativo

Tabla 3: Matriz de Efectos Internos (EFI)

Factores intemos deteminantes de éxito Peso Calificacion Peso
ponderado
Fortalezas
Cumplimienio de las leyes v regulaciones aplicables. 01 4 040
Adquisicion de meva tecnologia v maguinaria 01 3
especializada. ’ 036
Apovo alapoblacién de dreas cercanas alos provectos. 0.05 4 0.20
Promocion de una cultura de uso racional de recursos 01 4
hidricos. ’ 0.40
Generacion d e recursos propios por Concesiones y ‘
adiudicaciones. 0.1 4 0.40
Dehilidades
Dafios en infraestructira debido a filta de manteniniento. 0.12 | 012
Poco iderazgo eincidencia para hacer cumplr € plan de 0.1 .
ord enamierto territorial en zonas de asemtamiento. ’ 0.10
Alta probabilidad de rebose de represas en temporada de 015 |
lhrvia. ’ 0.15
Desarficulacién con instiiciones estatales. 0.08 2 0.16
Poca efidencia v eficacia del sistema administrativo. 0.08 2 016
Total 1.00 2.45
Nota. Elaboracion propia.
Tabla 4: Matriz de Efectos Externos (EFE)
. .. . . Peso
Factores externos determinantes de éxito Peso Calificacion
ponderado
Oportunidades
Apovo financiero por parte del Estado v concesionarios. 0.09 2 0.18
Potencial agricola en el departamento de Arequipa debido 0.08 3 024
a condiciones edafo climdticas. ’ ’
Tniciativas y n.mwmanms mundizles por la preservacion de 0.09 2 0.18
recursos hidricos.
Mercado globales para la agro exportacion 0.13 4 0.52
Priorizacion de provectos de seguridad hidrica v
Simertaria 0.12 4 048
Amenazas
Desc or.lf:rcmmm de los provectos por parte dela 0.10 3 030
poblacion
Alta v mediana probabilidad de ocurrencia de sismos. 0.09 2 013
Recurrentes conflictos socizles debido al propuesta de
. 0.10 1 0.10
Majes Sthuas IT
Impacto del cambio climitico enla disponibilidad de agua. 0.10 2 0.20
Contaminacidn de fientes de agua. 010 2 020
TOTAL 1.00 258

Nota. Elaboracion propia.



Figura 23: Situacion interna y externa de Autodema
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Nota. Elaboracion propia.
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En base al andlisis realizado, al desarrollar una matriz cuantitativa de impacto interno,
identificamos las fortalezas y debilidades posterior a ellos se calificd cada factor en una escala
de 1 a 4; donde 1 es el mas débil, 2 es el mas débil, 3 es el mas débil y 4 es el mas fuerte. Por
ello, entre las fortalezas mas puntuadas, destaca la oportunidad de obtener ingresos propios a
través de concesiones y sentencias. Por otro lado, la debilidad destacada es la posibilidad de
desbordamiento en las represas gestionadas por Autodema. Todos los afios, durante la
temporada de lluvias, la capacidad de almacenamiento de la represa alcanza un nivel alto, por

lo que el agua que contiene debe drenarse, lo que aumenta el caudal de salida.

Por otra parte, mediante la matriz cuantitativa de influencias externas, se ha encontrado
las oportunidades y amenazas externas que enfrenta la Autodema. Para el analisis, cada factor
se puntla en una escala de 1 a 4; donde 1 - sensibilidad baja al factor, 2 - sensibilidad promedio
al factor, 3 - sensibilidad al factor superior al promedio, 4 - sensibilidad alta al factor. Entre las
oportunidades identificadas se destaca la expansion del mercado global de exportacion
agricola, ya que los principales clientes de Autodema son agricultores y el hecho de que existen
oportunidades disponibles para ellos en el mercado que los benefician directamente. Por otro
lado, la mayor amenaza es la falta de conocimiento publico de los proyectos de Autodema, lo

que genera conflicto social y desinformacion.

Por ultimo, como se observa en la Figura 23, el estado actual de Autodema de acuerdo
al andlisis interno y externo, se encuentra en el primer cuadrante, es decir que, la empresa debe

encaminarse hacia la mejora de sus actividades internas y hacia una reorganizacion.



3.2 Modelo de negocio actual (CANVAS)

A continuacion, se presenta el CANVAS de Autodema que permitira conocer mejor su modelo de negocio.
Figura 24: CANVAS Autodema
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Nota. Elaboracién propia.
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3.3 Mapa de procesos actual

En la Figura 25, se presenta el mapa actual de procesos de Autodema.

Figura 25: Mapa de Procesos de Autodema
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Nota. Obtenido de Autodema (2022)
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Capitulo IV: Metodologia de la Investigacion

En este capitulo se establece el enfoque, alcance y disefio de investigacion. De igual

modo, se indica la metodologia a seguir y el cronograma de actividades.

4.1 Disefo de la Investigacion

Para alcanzar los objetivos de investigacion propuestos, se deben presentar opciones
practicas y especificas que den respuesta a las preguntas de investigacion. Un disefio de
investigacidn es un plan o estrategia para alcanzar la informacion deseada. (Hernandez &
Mendoza, 2018).

4.1.1 Enfoque de la investigacion

El enfoque de la presente investigacion es cuantitativo, debido a que esté orientado a la
recoleccion y analisis de datos numéricos para predecir escenarios con el uso de la técnica de

Machine Learning. Asi mismo, se mide y analiza las variables para extraer conclusiones.

4.1.2 Alcance de la investigacion

El alcance de un estudio cuantitativo puede ser: descriptivo, exploratorio, correlacional
y explicativo; cabe sefialar que, estos no son excluyentes entre si, es decir, un mismo estudio

puede abarcar uno o mas tipos de alcances (Hernandez & Mendoza, 2018).

El alcance de esta investigacion es correlacional porque tiene como propdsito
determinar la relacion entre las variables independientes: nivel de embalse, volumen util,
caudal afluente, pérdidas por evapotranspiracion, evaporacién, precipitacion, temperatura

minima y temperatura maxima para predecir el caudal efluente (variable dependiente).

4.1.3 Tipo de investigacion

Segun Hernandez & Mendoza (2018), la investigacion que emplea métodos

cuantitativos puede utilizar dos categorias de disefio: experimental y no experimental.

El disefio experimental se divide en pre experimental, cuasi experimental vy
experimental puro. En esa misma linea, el disefio no experimental puede ser horizontal o

vertical.
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Esta investigacion es de tipo experimental, puesto que se mide las variables
independientes, mencionadas anteriormente, para ver su efecto en la variable dependiente.

4.1.4 Poblacion y muestra

Poblacion: Base de datos Autodema del Movimiento Hidrico del Sistema Colca, el cual

comprende 04 represas: Condoroma, Bocatoma Tuti, Bocatoma Pitay y Bocatoma Santa Rita.

Muestra: Base de datos de la represa Condoroma desde diciembre de 2009 hasta febrero de
2023.
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4.2 Metodologia de implementacion de la solucién

Figura 26: Disefio de la implementacion
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Nota. Elaboracion propia.
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4.2.1 Adquisicion de datos

En esta primera etapa se reconoce la problematica que existe respecto a la operacion y
gestion de riesgos que hay en la represa Condoroma. Posteriormente, se recolectan datos e
informacion de dos plataformas de Autodema: Movimiento Hidrico Sistema Colca e
Informacion Meteoroldgica en Represas.

4.2.2 Preparacion

En esta etapa, se analiza la calidad de los datos identificando si es necesario realizar
una limpieza de datos, o si se detectan anomalias como datos duplicados, datos ruidosos que
estén fuera del rango de valores esperados y/o datos desconocidos que no corresponden a un
valor real. Si se detecta alguno de estos casos, se reemplaza por el valor mas cercano usando

métricas como media, moda, minimo y maximo.

4.2.3 Analisis

Se aplican técnicas de Machine Learning para un modelo supervisado, ya que se cuenta
con variables predictoras y de respuesta. Se desarrollan modelos mediante las técnicas de
Regresion Lineal, SVR y ARIMA, con el fin de predecir los valores futuros de la variable

objetivo caudal efluente usando variables independientes.

4.2.4 Reporte

Se interpreta los modelos de acuerdo al conocimiento del dominio y se validan mediante
distintas métricas estadisticas para comprobar su funcionamiento y de esta manera determinar

si los modelos son confiables para predecir el caudal efluente en la represa Condoroma.

4.3 Metodologia para la medicion de resultados de la implementacion

Para la evaluacién del resultado de la aplicacién de los modelos desarrollados, se
emplean cuatro métricas estadisticas: Mean Squared Error (MSE) , Mean Absolute Error
(MAE), Root Mean Square Error (RMSE) y Varianza (R?).
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e Mean Squared Error (MSE): En espafiol error cuadratico medio, es una medida
de la diferencia cuadratica media entre los valores original y esperado en un
conjunto de datos. Es decir, mide la varianza de los residuos. El valor resultante

deriva de la formula presentada a continuacion:

1< .
MSE = NE =)
i=1

e Mean Absolute Error (MAE): En espafiol error absoluto medio, es la diferencia
absoluta media entre los valores reales y predichos en el conjunto de datos. Mide
la media de los residuos en el conjunto de datos. Esta métrica se calcula

mediante la siguiente férmula:
N
1 A~
MAE = NZ [y - 31
1=

e Error de raiz cuadrada media (RMSE) es la desviacion estandar de los valores
residuales (errores de prediccion). Los valores residuales son una medida de la
distancia de los puntos de datos de la linea de regresion; RMSE me da como
resultado la medida de cuél es el nivel de dispersion de estos valores residuales.

Se expresa mediante la siguiente ecuacion:

— jzfil 0 =97

N

e Varianza (R?): Representa la proporcion de varianza de la variable dependiente
explicada por el modelo de regresion lineal. Esta es una estimacion sin escala,
lo que significa que no importa cuan pequefios o grandes sean los valores, el
valor de R cuadrado sera menor que uno.

X i—9)?

SR Y



4.4 Cronograma de actividades y presupuesto

4.4.1 Cronograma
Figura 27: Cronograma de actividades

13-Nov-22 3-Dic-22 23-Dic-22 12-Ene-23 1-Feb-23 21-Feb-23 13-Mar-23 2-Abr-23
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METODOLOGIA |
Disefio de la investigacion 1
Desarrollo de la metodologia ] —
DESARROLLO DE LA SOLUCION Y CIERRE |
Propuesta solucién |
Mediciones de la solucion ] — |
Conclusiones y recomendaciones —_

ENTREGA FINAL [ |
Entrega de trabajo y sustentacion  E—

Nota. Elaboracién propia.



4.4.2 Presupuesto

Tabla 5: Presupuesto de Actividades

65

Recursos Lnlda,d de Cantidad Costos Unitario Costo Total
medida

Herramienta tecnolégica 1y 44 3 $/.3.000,00 $/.9.000,00
(Laptop)
Software (Google Meet.
Microsoft Office, Unidad 3 S/.0.00 5/.0.00
Jupyter Notebook)
Servicios de Internet Mes 3 S/.120.00 5/.360.00
Energia eléctrica Mes 3 8/.60.00 S/.180.00

TOTAL DE RECURSOS

5/.9.540,00

Nota. Elaboracion propia.
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Capitulo V: Desarrollo de la Solucion

5.1 Propuesta solucion.

5.1.1 Planteamiento y descripcion de Actividades

Mediante técnicas de Machine Learning de aprendizaje supervisado se buscé predecir
el caudal efluente de la represa Condoroma respecto a nueve parametros medidos por
Autodema: Nivel de embalse (m.s.n.m), volumen atil (m3), caudal afluente (m?/s), pérdidas por
evaporacion (m3), evaporacion (m.m.), precipitacion (m.m.), temperatura maxima (°C),
temperatura minima (°C) y fecha diaria. Para ello, se trabaj6 con datos diarios desde diciembre
de 2009 hasta febrero de 2023 y se ejecutaron las técnicas Regresion Lineal, SVR y Series de

Tiempo - ARIMA, haciendo uso del lenguaje de programacion Python.

5.1.2 Desarrollo de actividades. Aplicacién de herramientas de solucion

5.1.2.1 Adquisicion de datos
Se inicid esta etapa descargando los datos de dos Plataformas de Autodema: i)
Movimiento Hidrico Sistema Colca (Ver Figura 28), para los parametros nivel de embalse,
volumen util, caudal afluente, caudal efluente, pérdidas por evaporacion, evaporacion y
precipitacion y ii) Meteorologia Represas (Ver Figura 29) para obtener los datos de los

parametros temperatura maxima y temperatura minima.

Figura 28: Plataforma Movimiento Hidrico Cuenca Regulado

Seleccionar Fecha de Informacién : | Diciembre 2022 v

= ] 1/1 | | £ [main Report v |+ | | ¢ [100% | =
09112 GOEIERNC REGIONAL DE AREQUIPA
Reporte al: 09/12/2022 PROYECTO ESPECIAL MAJES-.&GL{AS &
SRR S R e &
. FEN
MOVIMIENTO HIDRICO SISTEMA COLCA
diciembre 2022,
REPRESA CONDOROMA BOCATOMA TUTI |BOCATOMA
Vol. Util Max 259 hm® Max. Caudal Circulante 1300 m¥s BOCATOMA PITAY [SANTA RITA
Fecha Nivel de Volumen | Caudal Caudal Perdidas | Evapora- | Precipita-| Aporte C. | Caudal Caudal | Caudal |Precipit | Caudal | Caudal Aguas | Caudal
Embalse util Afluente | Efluente | evapora, cion cion Inter, Recibido | canal 2 [ AAbajo | acion Recib. | Irrigac. Abajo Recib.
(m.s.n.m) (m®) (m3Is) (m3is) (m?) (m.m.} (m.m.) (m®s) (m?is) (mdis) (m?/s) (m.m.) (m?/s) (m?is) (m3s) (m®is)
011212022 112825 | 83.756.667 064 1360 | 41,252.00 500 0.00 127 1499 1204 0.05 000| 1380 | 191 190 187
02M12/2022 412904 | 82,607,059 036 1367 | 35,817.00 7.00 0.00 130 1499 1494 0.05 0.00 1383 11.93 190 1.80
031272022 412884 | 81464312 081 13.58 | 30,481.00 6.00 0.00 132 14.99 1404 0.05 0.00 1388 11.98 1.90 1.89
041272022 412864 | 80,290,306 035 1362 | 40,348.00 500 0.00 141 1499 1494 0.05 0.00 1387 11.96 191 1.80
05122022 412844 | 79169512 065 1360 | 21.520.00 430 430 137 1499 1494 0.05 0.10 1387 1197 190 1.83
06/12/2022 412823 78,028 170 024 13.57 | 23.854.00 1.80 1.80 139 1499 14.94 0.05 0.10 13.80 11.90 1.90 1.86
071272022 4.128.02 | 76,853,058 101 1365 | 12,332.00 250 8.00 143 15.05 1404 0.12 22.10 13.94 12.03 191 1.86
081272022 412782 75,756,804 173 1353 | 14,695.00 300 1950 183 1538 1494 044 2230 1418 1225 194 1.88
09/12/2022 4127.63 | 74,722,835
Promedio 0.85 13.60 | 27,537.38 5.08 4.20 1.42 15.04 14.94 o 5.58 13.90 11.99 191 1.86
Total _ 74,722,835 585,619 9.401,443(220,299.00 40.60 33.60 981,124| 10,398,637 (10,324,593 74,045| 44,60 | 9,605,487 | 8,288,247 1,317,245| 14.88

Nota. Obtenido de Plataforma Movimiento Hidrico Cuenca Regulado (2023).



Seleccionar Fecha de Informacion :

Figura 29: Plataforma Meteorologia Represas

Diciembre 2022 4

67

2SN /1 | | £ [main Report v | & | | @ [100% | ==
Fata¥ INFORMACION METEOROLOGICA EN REPRESAS
AUTODEMA
Dique Espafioles Aguada Blanca El Frayle Pillones El pafie Condoroma

Fecha TempMin | TempMax | Evap |TempMin| TempMax | Evap | TempMin | TempMax | Evap | TempMin [ TempMax | Evap | TempMin TempMax| Evap |TempMin|TempMax | Evap
0171212022 -12.90 12 60 7.30 -8.30 13.00 760 -6.30 12.00 590 -5.00 12.00 660 -8.90 13.30 6.80 -10.20 17.00 &.00
021212022 -16.00 12.80 710 [ 1260 13.10 720 -10.40 11.60 710 -8.00 11.00 6.70 -10.10 11.40 6.00 -11.80 15.00 7.00
0311272022 | -16.80 12.40 630 | -12.20 14.00 570 | -10.20 11.80 720 -9.00 12.00 650 -9.60 12.80 570 [ -11.40 16.00 6.00
04/12/2022 -15.80 14.90 770 [ -13.10 1550 870 -10.40 15.00 7.00 -5.00 13.00 690 -10.10 14.00 6.60 -11.20 17.40 &.00
051272022 -5.90 13.50 400 -BO0 16.20 670 -6.00 16.40 630 -6.00 12.00 210 -5.00 12.10 460 -3.00 16.00 430
06/12/2022 -1.00 10.40 3.60 -1.20 16.40 6.80 160 14.10 370 1.00 10.00 230 -1.10 8.60 150 -1.00 14.00 180
071212022 0.60 12.60 290 350 14.00 790 1.30 15.10 420 2.00 11.00 3.10 0.00 10.20 2.60 1.80 15.00 250
081272022 0.00 11.40 420 230 16.80 350 1.50 13.80 280 6.00 9.00 170 0.30 8.20 160 -1.00 15.00 3.00

Nota. Obtenido de Plataforma Meteorologia Represas (2023).

Cabe destacar que cada plataforma generaba reportes a nivel mensual y los datos eran

descargados en archivos excel. En ese sentido, se obtuvieron 318 hojas de calculo

correspondientes a cada mes desde diciembre de 2009 hasta febrero de 2023.

5.1.2.2 Preparacion de datos

Las hojas de calculo obtenidas de las bases de datos de Autodema contenian

informacidn de distintas represas, por lo que primero se eliminé la informacion de cualquier

represa diferente a Condoroma y luego se unié los datos correspondientes a esta Gltima en una

sola hoja de calculo como se puede ver en la Figura 30.

Figura 30: Recopilacion de datos descargados en una hoja de calculo

| REPRESA CONDOROMA |
Fecha Caudal_Efluente  Caudal_Afluente Nivel_de_Embalse Volumen_util Perdidas_evapora Evaporacion Precipitacion TempMin TempMax
01122009 9.87 8.51 4123.75 54,990,552 25,875.00 5.00 0.00 3.20 17.80
02122009 9.97 2.49 4123.72 54845913 19,361.00 4.50 0.00 -1.80 16.00
03M2/2009 8.590 398 412363 54,440,555 12,862.00 3.00 0.00 -1.00 0.00
0411212009 8.89 323 4123.54 54,002,320 27,754.00 6.50 0.00 -3.00 18.00
05M12/2009 944 2.00 412343 53,485,198 31,861.00 7.50 0.00 -2.20 20.00
08M2/2009 9.89 1.24 4123.29 52,810,225 21,865.00 7.00 0.00 -3.00 20.00
07122009 9.86 0.85 412313 52,040,939 31,445.00 7.50 0.00 -3.20 20.50
210212023 0.00 1027 4135.25 121,288,174 21,635.00 3.50 0.00 1.80 14.20
2200212023 0.00 284 413538 122,154,576 25,056.00 420 020 2.00 15.00
2300212023 0.00 9.05 413548 122,892,133 16,285.00 260 3.60 0.80 16.60
2410212023 0.00 8.00 4.235.59 123,657,736 20,005.00 3.20 0.20 0.50 14.80
25/02/2023 0.00 16.70 423570 124,387,223 18,848.00 3.00 1.50 -0.60 16.00
260212023 0.00 8.40 4,135.90 125,811,273 23,986.00 3.80 0.60 -0.40 16.80

Nota. Obtenido de Autodema (2023)
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Una vez elaborada la base de datos se procedid a identificar la naturaleza de las
variables, especialmente la variable dependiente utilizando el lenguaje de programacion
Python. En este caso, la variable dependiente caudal efluente, es numérica, por lo que
correspondia aplicar el tipo de aprendizaje supervisado - regresion. Por otro lado, se realiz6 un
analisis estadistico por cada variable mediante la funcion describe para determinar si habia
datos faltantes. En ese sentido, como se aprecia en la Figura 31, todas las variables tienen 4836

datos por lo que no fue necesario realizar procedimientos adicionales para completar la base de

datos.
Figura 31: Analisis de datos faltantes
In [4]: ###Andlisis estadisticos de Los datos
datos.describe(include="all")
Fecha Caudal_Efluente Caudal_Afluente Nivel_de_Embalse WVolumen_util Perdidas_evapora Evaporacion Precipitacion TempMin TempMax
count 4836 4836.000000 4836.000000 4836.000000 4.336000e+03 4336.000000 4836.000000 4836.000000 4336.000000 4836.000000
unigue 4236 NaN MNaM LEL MNaN NaM HNaN MaM EL Nal
top 011272009 NaN NaN MNaN NaM NaN NaN MaM EL NaN
freq 1 NaN NaM NaN NaMN NaN MaN MaM NaN Nal
mean Nah 10.416579 10.963287 4141219916  1.748907e~08 30794043011 4.192928 2.021588 -2. 412864 15.300116
std NaN 13.252188 22.330605 5633883 666201607 10421.726916 1.537985 4828726 3.837808 2320144
min NaN 0.000000 0.040000 4116.860000 2.635843a2+07 4285.000000 0.000000 0.000000 -12.600000 5.500000
25% NaM 5.190500 1.123000 4135082250 1.202275e+08 23438.500000 3.000000 0.000000 -5.500000 13.800000
50% Nah B.774000 1.958500 4143266000 1.835335e+08 30946.000000 4.000000 0.000000 -2.000000 15.200000
5% Nah 11.914250 8.555750 4149.064750  2.386209¢+08 38276.500000 5.000000 1.200000 0.925000 16.800000
max NaM 123.494000 261.1628000 4151.763000 2.673119e+08 52231.000000 16.600000 53.300000 £.000000 21.800000

Nota. Elaboracion propia.

5.1.2.3 Andlisis de datos
Se inici6 el analisis de datos graficando las variables independientes, con el fin de

conocer su comportamiento a lo largo del tiempo.



Figura 32: Caudal afluente diario (m3/s)

Serie de caudal afluente diario (m3/s)
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 33: Caudal afluente promedio mensual (m3/s)

Serie de caudal afluente mensual (m?3/s)
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Nota. Elaboracion propia.



Figura 34: Nivel de embalse diario (m.s.n.m)

Serie de nivel de embalse diario (m.s.n.m)
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Nota. Elaboracion propia.
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Figura 35: Nivel de embalse promedio mensual (m.s.n.m)
Serie de nivel de embalse mensual (m.s.n.m)
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4140 -
4135 4
4130 1
4125 1
4120 , , : T . . . . . .
2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023
Fecha

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 36: Volumen (til diario (m?3)
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 37: Volumen (til promedio mensual (m?3)

1e8 Serie de nivel de volumen util mensual (m?)
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Nota. Elaboracion propia.



Figura 38: Pérdidas por evaporacion diario (m?)

Serie de Perdidas por evaporacién diario (m?)

60000 ~

50000 +

40000 A

30000 A

20000 ~

10000

I L N T LN L
Fecha

Nota. Elaboracion propia.

Figura 39: Pérdidas por evaporacion promedio mensual (m?)

Serie de Pérdidas por evaporacion mensual (m?3)
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Nota. Elaboracion propia.
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Figura 40: Evaporacion diaria (m.m)

Serie de Evaporacion diaria (m.m)

15.0 4
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 41: Evaporacion promedio mensual (m.m)

Serie de Evaporacion mensual (m.m)
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Nota. Elaboracion propia.
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Figura 42: Precipitacion diaria (m.m)

Serie de Precipitacion diaria (m.m)

30

40

30 4

204

10

Q T B o & 0 1 B
ISR (VLGRS M SR} S S S (s OB (LG (s L
Fecha

Nota. Elaboracion propia.

Figura 43: Precipitacion acumulada mensual (m.m)

Serie de Precipitacion mensual (m.m)
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Nota. Elaboracion propia.
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Figura 44: Temperatura minima diaria (°C)

Serie de Temperatura Minima Diaria (°C)
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 45: Temperatura minima promedio mensual (°C)
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Nota. Elaboracion propia.



Figura 46: Temperatura méaxima diaria (°C)
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Nota. Elaboracion propia.

Figura 47: Temperatura maxima promedio mensual (°C)

Serie de Temperatura Maxima Mensual (°C)
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Nota. Elaboracion propia.
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De acuerdo con las Figuras 33, 34, 38 y 39, se observa que las variables Nivel de
Embalse (m.s.n.m) y Pérdidas de evaporacion (m?) presentaron un comportamiento constante
a lo largo del tiempo, en comparacion del resto de variables que tienden a variar de acuerdo a
determinadas temporadas del afio. Por ello, se optd por realizar pruebas, para las técnicas de
Regresion Lineal y SVR, excluyendo dichas variables primero de forma individual y, luego de

forma conjunta.

Asimismo, se considerd6 como antecedente la investigacion realizada por Marin y
Pineda (2019), en el que se realiz6 la predicciéon del caudal de descarga en una represa
recurriendo a la utilizacién de datos historicos hidrometeoroldgicos, debido a la relevancia de
estos parametros para entender la variabilidad climatica de una region en un determinado
periodo de tiempo. Esta investigacion realizd un modelo de prediccion considerando
Unicamente variables hidrometeoroldgicas: caudal efluente, precipitacion, evaporacion,

temperatura maxima y temperatura minima para las técnicas de Regresién Lineal y SVR.

Por otro lado, teniendo en cuenta que el rendimiento del algoritmo SVR depende de la
configuracion de los parametros C, Kernel y Epsilon, se seleccioné la funcion de base radial
(rbf) para el parametro Kernel y 2 para el parametro C, de acuerdo con la investigacion de
Dongsheng et al. (2023), en el que se realizaron distintas pruebas para la prediccion de series
temporales de temperatura y caudales y obtuvieron los mejores resultados utilizando estos

parametros.

Respecto al parametro Epsilon, se realizaron pruebas considerando cinco valores: 0.2,
0.4, 0.6, 0.8 y 1, ya que el presente parametro puede tomar valores mayores a cero y menores

0 iguales a uno.

En la Tabla 6 se resumen las pruebas realizadas para las técnicas Regresion Lineal y
SVR.
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Tabla 6: Pruebas aplicadas para Regresion Lineal y SVR

N° de o .
Regresion Lineal Regresion de Vectores de Soporte
Prueba
1 Data completa Data completa - Epsilon: 0.2
) Excluyendo la variable "Nivel de Excluyendo la variable "Nivel de
embalse™ embalse” - Epsilon: 0.2
3 Excluyendo la variable "Pérdidas de Excluyendo la variable "Pérdidas de
evaporacion” evaporacion™ - Epsilon: 0.2
. . Excluyen riables "Nivel
Excluyendo variables "Nivel de xC uye"do"ve} |a_b es "Nivel de .
4 o e ., . embalse"y "Pérdidas de evaporacion
embalse” y "Pérdidas de evaporacion .
- Epsilon: 0.2
Trabajando solo con variables Trabajando solo con variables
5 hidrometeoroldgicas (caudal, hidrometeoroldgicas (caudal,
temperatura, precipitacion y temperatura, precipitacion y
evaporacion) evaporacion) - Epsilon: 0.2
6 - Considerando Epsilon: 0.4
7 - Considerando Epsilon: 0.6
8 - Considerando Epsilon: 0.8
9 - Considerando Epsilon: 1

Nota. Elaboracion propia.

El andlisis de datos se realizo mediante el lenguaje de programacion Python utilizando
Jupyter Notebook de la plataforma Anaconda. Se inici6 asignando la variable dependiente (Y)
a caudal efluente y las variables independientes (X) a nivel de embalse, volumen util, caudal
afluente, caudal efluente, pérdidas por evaporacion, evaporacion, precipitacion, temperatura
méaxima y temperatura minima y las distintas variaciones detalladas en la Tabla 6, para las
técnicas de regresion lineal y regresion de vectores de soporte. Para ello se utiliz6 sklearn de la
biblioteca scikit-learn. Las variables se dividieron en una proporcion 80:20 para ser utilizadas
como entrenamiento y prueba. Al respecto, se obtuvieron 3868 datos de entrenamiento y 968
datos para el test. Posteriormente, se utilizé la técnica de regresion lineal y regresion de
vectores de soporte. Con el fin de obtener mejores resultados se normalizaron los pardametros
correspondientes a las variables dependientes e independientes. Para ello, primero se
estandarizo los datos con el objetivo de eliminar la media y escalar los datos para que la
varianza sea igual a 1 y luego se continud con la aplicacion de las técnicas de regresion lineal
y SVR.
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Por otro lado, para la técnica ARIMA se asigno la fecha como variable independiente
(X) y caudal efluente como variable dependiente (Y), las cuales fueron divididas en la misma

proporcién (80:20) para delimitar datos de entrenamiento y prueba.

5.1.2.4 Reporte

En esta etapa se evaluo los resultados obtenidos de los modelos. En ese sentido, de
acuerdo al analisis de los resultados se pudo concluir que las variables predictoras utilizadas
en el modelo de regresion de vectores de soporte normalizado obtuvo los mejores resultados

de acuerdo con las métricas MAE, MSE y RMSE y Varianza.

5.2 Medicion de la solucion

La presente investigacion ha utilizado tres técnicas de modelado para predecir el caudal
efluente en la represa Condoroma: regresion lineal, regresion de vectores de soporte y ARIMA.
Para medir el rendimiento de estas técnicas se utilizaron cuatro métricas: error absoluto medio

(MAE), error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE) y Varianza.



5.2.1 Andlisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo.

5.2.1.1 Métricas obtenidas en Regresién Lineal

Tabla 7: Métricas estadisticas para Regresion Lineal

Regresion Lineal

Datos No Normalizados Datos Normalizados
MAE MSE RMSE R? MAE MSE RMSE R?
1 Data completa 6.8486209 154.1023253 12.4137958 0.2692163 6.4259020 123.2465735 11.1016473 0.2915173
Excluyendo la
2 variable "Nivel de 6.8337969 163.8920577 12.8020333 0.1553415 6.8751291 152.7019463 12.3572629 0.1224084

embalse”

Excluyendo la
3 variable "Pérdidas de 6.7963826 154.5846569 12.4332078 0.2448982 6.6471042 135.1287641 11.6244898 0.2124984
evaporacion”

Excluyendo variables
"Nivel de embalse" y

4 5.8612455 102.5938771 10.1288636 0.1217619 6.2506542 118.0363437 10.8644532 0.1607144
Pérdidas de
evaporacion”
Trabajando solo con
variables
hidrometeorolégicas
5 6.1097213 137.7152540 11.7352143 0.1645498 5.5357040 109.9134931 10.4839636 0.2239825

(caudal, temperatura,
precipitacion y
evaporacion)

Nota. Elaboracion propia.
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De acuerdo con la Tabla 7 y luego de aplicar la técnica de Regresion Lineal, los mejores
resultados se obtuvieron en la quinta prueba que trabaj6 unicamente con los datos normalizados

de las variables hidrometeoroldgicas.

Error absoluto medio (mean absolute error - MAE)

Se puede afirmar que la prueba 5, modelo que considera datos normalizados de las
variables hidrometeoroldgicas, presentdé un menor MAE respecto al resto de pruebas realizadas.
El MAE obtenido fue 5.5357040 lo cual significa que la diferencia entre los valores

pronosticados y el valor real u observado fue +/- 5.54 unidades.

Error medio cuadrado (mean square error - MSE)
Para el MSE, al igual que los resultados del MAE, el menor error se obtuvo en la prueba

5 con datos normalizados y su valor fue 109.9134931 unidades cuadradas.

Raiz del error medio cuadrado (root mean square error - RMSE)
De las cinco pruebas realizadas y en linea con los resultados del MAE y MSE, el menor

RMSE resulto de la prueba 5 con datos normalizados y su valor fue 10.4839636 unidades.

Varianza - R?

De los cinco resultados obtenidos se deduce que los modelos propuestos son factibles,
pero poco aceptables ya que ninguno tuvo un resultado cercano a 1. En ese sentido, la varianza
maés alta fue 0.2915173 y se obtuvo en la prueba N° 1 con datos normalizados; y la segunda

varianza mas alta resulté de la prueba N° 5 con datos normalizados cuyo valor fue 0.2239825.



5.2.1.2 Métricas obtenidas en Regresion de Vectores de Soporte

Tabla 8: Métricas estadisticas para Regresion de Vectores de Soporte

Regresion de  Vectores de Soporte
Datos No Normalizados Datos Normalizados
MAE MSE RMSE R? MAE MSE RMSE R?
Data completa 5.5353261 190.7389901  13.8108287 -0.0691864 3.7034306 95.8650454 12.7100543 0.3030571
Excluyendo la
variable "Nivel de 5.7477428 199.9917076  14.1418424 -0.0745725 3.9375153 106.2321530  10.3068983 0.3169651
embalse™
Excluyendo la
variable "Pérdidas 5.3775784 189.2672316  149.4524907 -0.0687910 3.8321032 118.7833350  10.8987768 0.4092654
de evaporacion™
Excluyendo
variables "Nivel de
embalse” y 5.2898103 161.6451261  12.7139737 -0.0679686 3.6766613 83.7013535 9.1488444 0.4273347
"Pérdidas de
evaporacion”
Trabajando solo con
variables
hidrometeoroldgicas
(caudal, 4.3068202 141.1447489  11.8804356 0.0091921 4.9315007 181.6333441 13.4771415 0.0031501
temperatura,

precipitacion y
evaporacion)



Regresion de  Vectores de Soporte

Datos No Normalizados Datos Normalizados
MAE MSE RMSE R? MAE MSE RMSE R?
Considerando
6 . 4.8129580 139.2148424 11.7989340 -0.0611729 3.8039162 94.5650710 9.1959269 0.3688137
Epsilon: 0.4
Considerando
7 . 5.2227447 177.5292816 13.3240115 -0.0625607 3.9057901 100.1149986 11.9506982 0.2688250
Epsilon: 0.6
Considerando
8 ) 5.8390677 204.7443556 14.3088908 -0.0631058 3.7167921 94.7628833 10.7346229 0.3468454
Epsilon: 0.8
Considerando
9 Epsilon: 1 5.8631923 236.4809232 15.3779363 -0.0631193 3.9215864 109.4877789 10.4636408 0.2361236

Nota. Elaboracion propia.
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De acuerdo con la Tabla 8, que presenta las métricas estadisticas obtenidas mediante la
aplicacion de la técnica de Regresion de Vectores de Soporte, los mejores resultados se
obtuvieron en la cuarta prueba que no se considerd las variables "Nivel de embalse" y "Pérdidas

de evaporacion®.

Error absoluto medio (mean absolute error - MAE)

Se puede afirmar que la prueba 4 llevada a cabo con datos normalizados, presentd un
menor MAE respecto al resto de pruebas realizadas. EI MAE obtenido fue 3.6766613 lo cual
significa que la diferencia entre los valores predichos y el valor real u observado fue +/- 3.67
unidades.

Error medio cuadrado (mean square error - MSE)
Para el MSE, al igual que los resultados del MAE, el menor error se obtuvo en la prueba
4 con datos normalizados y su valor fue 83.7013535 unidades cuadradas.

Raiz del error medio cuadrado (root mean square error - RMSE)
De las nueve pruebas ejecutadas y en linea con los resultados del MAE y MSE, el menor

RMSE resulto de la prueba 4 normalizada y su valor fue 9.1488444 unidades.

Varianza - R?

De los cinco resultados obtenidos se dedujo que los modelos propuestos son factibles
(menores a 1). En ese sentido, la varianza mas alta fue 0.4273347 y se obtuvo en la prueba N°
4.

5.2.1.3 Métricas obtenidas para Series de Tiempo - ARIMA
Tabla 9: Métricas estadisticas - Técnica ARIMA

Auto ARIMA
ARIMA (11,1)  ARIMA (2,0.2)

Meétrica estadistica (3,1,2)
MAE 4.4764379 3.9981646 4.5153956
MSE 37.0332460 34.2724830 37.4053388
RMSE 6.0854947 5.8542705 6.1159904

Varianza (R?) -0.1099166 -0.0271743 -0.1210685
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De acuerdo con la Tabla 9, que muestra las métricas estadisticas obtenidas de la

aplicacion de la técnica ARIMA, se obtuvieron los siguientes resultados:

Error absoluto medio (mean absolute error - MAE)
Se puede afirmar que el modelo ARIMA (2,0,2) presentd un menor MAE respecto al
resto de pruebas realizadas. EI MAE obtenido fue 3.9981646 lo cual significa que la diferencia

entre los valores predichos y el valor real u observado fue +/- 4 unidades.

Error medio cuadrado (mean square error - MSE)
Para el MSE, al igual que los resultados del MAE, el menor error se obtuvo del modelo
ARIMA (2,0,2) y su valor fue 34.2724830 unidades cuadradas.

Raiz del error medio cuadrado (root mean square error - RMSE)
De las pruebas ejecutadas y en linea con los resultados del MAE y MSE, el menor
RMSE resulta del modelo ARIMA (2,0,2) y su valor fue 5.8542705 unidades.

Varianza - R?
Se obtuvieron resultados negativos para las tres pruebas realizadas, lo cual significa que

los modelos son menos ajustados que el promedio.

A continuacion, se presenta una tabla que resume los mejores resultados de las métricas
obtenidas mediante la aplicacion de tres técnicas de Machine Learning: Regresion lineal, SVR
y ARIMA.
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Tabla 10: Resumen de métricas estadisticas para el prondstico del caudal efluente

Regresion Lineal SVR ARIMA
Métrica estadistica
MAE 5.5357040 3.6766613 3.9981646
MSE 109.9134931 83.7013535 34.2724830
RMSE 10.4839636 0.1488444 5.8542705
Varianza (R?) 0.2239825 0.4273347 -0.0271743

Nota. Elaboracion propia.

Como se puede observar en la Tabla 10, en el modelo SVR se obtuvo la varianza mas
alta; es decir, puede capturar de manera mas efectiva las correlaciones espacio-tiempo,

presentando un mejor rendimiento de prediccién, en comparacion con el resto de modelos.

5.2.2 Simulacion de solucion. Aplicacion de Software

En este apartado se describen los pasos seguidos para realizar la simulacién de la

solucion aplicando tres técnicas de aprendizaje supervisado.

Una vez obtenida la base de datos final, se procedi6 a ingresar a la interfaz de Jupyter
Notebook 6.4.12 mediante la plataforma de Anaconda Navigator para utilizar el lenguaje de
programacion Python, en el que se realizaron distintos modelos aplicando las tres técnicas

mencionadas: regresion lineal, regresion de vectores de soporte y ARIMA.
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Figura 48: Plataforma Anaconda Navigator

N Learning

% Communit ty

Anaconda
Notebooks
Cloud notebooks with
hundre kages

aaaaaaaaaaaaa

Nota. Obtenido de Plataforma Anaconda Navigator (2023)

Figura 49: Interfaz de Jupyter Notebook 6.4.12

_ Jupyter aut | Logou
Files Running Clusters
Select items to perform actions on them Uplaad || New~ || &
Co|-|my Name ¥ LastModified  File size
O 03D Objects 2 years ago
O [ Contacts 2 years ago
O [ Documents 7 months ago
[0 O Downloads a day ago
O o Favorites 2 years ago
O I Intel 2 years ago
O [ Links 2 years ago
O 0 machine leamning_trabajo 10 days ago
O o microsoft ayear ago
O DML 2 days ago

Nota. Obtenido de Interfaz de Jupyter Notebook 6.4.12

5.2.2.1 Aplicacion de Software para Regresion lineal y Regresidn de Vectores de

Soporte

5.2.2.1.1 Importacion de librerias
Se inici6 importando las librerias pandas y matplotlib.pyplot, para leer las bases de
datos y para elaborar gréaficos.

Figura 50: Importacién de Librerias pandas y matplotlib.pyplot

In [2]: import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

Nota. Elaboracion propia.



5.2.2.1.2 Lectura de datos
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Posteriormente, se procedio a subir la base de datos en formato excel que recopila las

variables utilizadas, esta fue nombrada como “datos”.

Figura 51: Lectura del dataset - Regresion Lineal y SVR

In [2]: datos=pd.read_excel("BD_CONDOROMA_AUTODEMA_27_82.xlsx")
datos
Out[2]: Fecha Caudal_Efluente Caudal_Afluente Nivel_de_Embalse Volumen_util Perdidas_evapora Evaporacion Precipitacion TempMin TempMax
0 01/12/2009 9872 8508 4123749 54990662 0 25875 6.0 0.0 32 178
1 0212/2009 9.965 84886 4123.719 54346913.0 19361 45 0.0 -1.8 16.0
2 03/12/2009 8902 3977 4123634 54440565 0 12862 30 0.0 -1.0 165
3 04M12/2009 8852 3228 4123542 54002320.0 27754 8.5 0.0 -3.0 18.0
4 05/12/2009 9.438 1.995 4123.433 53485198.0 31861 7.5 0.0 -28 200
4831 22/02/2023 0.000 83832 4135375  122154576.0 26056 42 0.2 2.0 15.0
4832 23/02/2023 0.000 9.050 4135482 1223921330 16286 26 36 08 166
4833 24/02/2023 0.000 8.000 4135592  123657736.0 20009 32 02 0.5 148
4834 25/02/2023 0.000 16.700 4135697 1243872230 18848 30 15 -0.6 160
4835 26/02/2023 0.000 8.395 4135901  125811273.0 23986 38 08 -0.4 16.8

4836 rows x 10 columns

Nota. Elaboracion propia.

5.2.2.1.3 Pre-procesamiento de informacion

El siguiente paso fue analizar los datos identificando el tipo (numérico o nominal) y

realizando una descripcion estadistica.

Nota. Elaboracion propia.

Figura 52: Identificacion de variables numéricas

In [3]:

out[3]:

###Tipos de datos

datos.dtypes

Fecha

Caudal Efluente
Caudal Afluente
Nivel de Embalse
Volumen_util
Pardidas_evapora
Evaporacion
Precipitacion
TempMin

TempMax

dtype: object

object
floated
floated
floatsd
floated
inted
floated
floated
floated
floated



Figura 53: Descripcion estadistica y verificacion de data

In [4]: ###Andlisis estadisticos de Los datos
datos.describe(include="all")
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out[4]: Fecha Caudal_Efluente Caudal_Afluente Nivel_de_Embalse Volumen_util Perdidas_evapora Evaporacion Precipitacion TempMin TempMax
count 4336 4535.000000 4836.000000 4336.000000 4.836000e+03 4836.000000 4836.000000 4836.000000 4835.000000 4835.000000
unigque 4836 NaM NaN NaN MNaM MaM Mah NaN NaM NaM
top 01/12/2009 NaM NaN NaM NaM MNal NaN NaM NaM NaM
freq 1 MaM Nah NaN MaN MaN MaM NaM NaN NaN
mean NaM 10.416579 10.963287 4141219916 1.748907e+08 30794.04301 4192928 2.021588 -2.412864 15300116
std NaN 13.252188 22.330695 8633883 6.662916e+07 10421.726916 1.537985 4828726 3.837808 2320144
min NaN 0.000000 0.040000 4116.860000 2.636843e+07 4285.000000 0.000000 0.000000  -12.500000 5.500000
25% NaN 5.190500 1.123000 4135.082250 1.202275e+08 23438500000 3.000000 0.000000 -5.500000 13.800000
50% NaN 8.774000 1.958500 4143.266000 1.835335e+08 30946.000000 4.000000 0.000000 -2.000000 15.200000
5% NaMN 11.914250 8.555750 4145064750 2 .386209e+08 38276.500000 5.000000 1.200000 0.925000 16.800000
max NaN 123.494000 261.163000 4151.763000 2.673119e+08 62231.000000 16.600000 53.300000 2.000000 21.800000

Nota. Elaboracion propia.

5.2.2.1.4 Visualizacion de series de tiempo para variables independientes

Para designar a la columna ‘Fecha’ como el indice de las series de tiempo, se utilizo las

funciones to_datetime e inplace. Posteriormente, con el fin de realizar un analisis diario y

mensual de las variables, se transformd los datos diarios a datos mensuales con la funcion

resample. Finalmente, se generaron gréficos de series de tiempo para cada variable.

In [5]:

Figura 54: Designacion de columna Fecha como indice

###Fdesignando Lla columna fecha como indice de Lla informacidn
datos[ 'Fecha’] = pd.to_datetime(datos.Fecha)
datos.set_index('Fecha’,inplace=True)

Nota. Elaboracion propia.

In [6]:

Figura 55: Transformacion de datos diarios a mensuales

###transformando datos diarios a datos mensuales

datos _mensuwal = datos.resample(rule="M").sum()

Nota. Elaboracion propia.

In [

-~
i

Figura 56: Funcion para graficar variables

###tgraficos variables independientes
##Caudal afluente
datos['Caudal Afluente’].plot().set title('Serie de caudal afluente diarioc (m3/s)")

Nota. Elaboracion propia.



5.2.2.1.5 Procesamiento de datos

i) Pruebas con base de datos aplicando la Técnica de Regresién Lineal
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El presente apartado muestra el desarrollo de la Técnica de Regresion Lineal para datos

no normalizados y normalizados de la prueba 5 que trabaja solo con variables

hidrometeoroldgicas: caudal efluente, evaporacion, precipitacion, temperatura maxima y

temperatura minima; ya que fue la en la que se obtuvo mejores resultados (Ver item 5.2.1

Analisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo).

Regresion lineal con datos no normalizados

Se procede a definir las variables dependientes e independientes que, para este caso,

son caudal afluente, evaporacion, precipitacion, temperatura minima y temperatura maxima,

como variables independientes y, caudal efluente como variable dependiente.

Figura 57: Separacion de variables - Regresion Lineal No Normalizada

Procesamiento

In [208]: Separando X Y

#
X
Y

Nota. Elaboracion propia.

Figura 58: Asignacién de variables X - Regresion Lineal No Normalizada

In [21]: X
Out[21]:

Fecha

datos[[ "Caudal_afluente’
datos[[ "Caudal_Efluente

11

"Evaporacion’, 'Precipitacien’, 'TempMin', "TempMax']]

Caudal_Afluente Evaporacion Precipitacion TempMin TempMax

2009-01-12
2009-0212
2009-03-12
2009-04-12
2009-05-12

2023-02-22
2023-02-23
2023-02-24
2023-02-25
2023-02-26

4836 rows x 5 columns

Nota. Elaboracion propia.

1

8.508
5.488
3977
3.228
1.995

8.838
9.050
5.000
6.700
8.395

6.0
45
3.0
6.5
75

42
26
32
3.0
38

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.2

36

0.2

0.8

32

-18
-1.0
-3.0
-28

2.0
038
05

-06
-0.4

17.8
16.0
16.5
18.0
200

15.0
16.6
14.8
16.0
16.8
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Figura 59: Asignacion de variable Y - Regresion Lineal No Normalizada

In [22]: Y
Out[22]: Caudal_Efluente
Fecha

20090112 9.872
20090212 9.965
20090312 8.902
20090412 8.802
20090512 9433
2023-02-22 0.000
202302-23 0.000
2023-02-24 0.000
2023-02-25 0.000
2023-02-26 0.000

4836 rows ¥ 1 columns

Nota. Elaboracion propia.

De sklearn se importd el modelo train_test_split para dividir los datos. Se tomo el 20%

de datos para la prueba final y la diferencia como datos de entrenamiento.

Figura 60: Datos train y test - Regresion Lineal No Normalizada

In [23]: import sklearn
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size-08.28)

In [24]: X_train.shape, X_test.shape

out[24]: ((3868, 5), (268, 5))

Nota. Elaboracion propia.

Posteriormente, se aplico el logaritmo de sklearn, se import6 el modelo de regresion

lineal y se indico que lleve a cabo la prediccion del caudal efluente.

Figura 61: Modelamiento de la Regresion Lineal No Normalizada

In [26]: from sklearn.linear_model import LinearRegression
alumno = LinearRegression()
alumno.fit(X_train,¥Y_train)

Out[26]: LinearRegression()

In [27]: respuestas = alumno.predict(X_test)

Nota. Elaboracion propia.
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Luego de aplicar el modelo, se procedié a evaluarlo mediante métricas de precision,
para lo cual se utiliz6 MAE, MSE, RMSE y R?

Figura 62: Métricas - Regresion Lineal No Normalizada

In [28]: #MAE
from sklearn.metrics import mean_absolute error
maan_absolute_error(¥Y_test,respuestas)

Out[28]: 6.180721330183873
In [29]: #SE

from sklearn.metrics import mean_squared_error
mean_squared_error(Y_test,respuestas)

Out[28]: 137.71525482316183

In [28]: #RMSE
maan_squared_error(Y_test,respuestas)**8.5

Out[28]: 11.73521427257133

In [31]: #arianza
from sklearn.metrics import r2_score
r2_score(Y_test,respuestas)

[31]: ©8.16454088567305016

Nota. Elaboracion propia.
Solicitamos los coeficientes de las variables.

Figura 63: Coeficientes - Regresion Lineal No Normalizada
In [32]: print( 'Coefficients: “n', alumno.coef_ )
Coefficients:
[[ ©.22811663 8.29552820 -8.30420447 -8.14840894 8.421295 ]]

Nota. Elaboracion propia.

Regresion lineal con datos normalizados
Para la prediccion del caudal efluente mediante la técnica de regresion lineal con datos

normalizados se siguieron los siguientes pasos:

De sklearn se import6 la funcion StandarScarler para normalizar los datos

Figura 64: Funcion StandarScarler - Regresion lineal

In [23]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler

Nota. Elaboracion propia.
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Luego se definid las variables y se separ0 los datos en aprendizaje y testeo
Figura 65: Asignacion de variables X - Regresion Lineal Normalizada

In [34]: Xnor = datos[['Caudal Afluente','Evaporacion’,'Precipitacion’,'TempMin®, 'TempMax']]
¥n = datos[['Caudal_Efluente’]]

Nota. Elaboracion propia.

Posteriormente, se procedié a normalizar las variables para que puedan ser aplicadas en
la técnica de regresion lineal.

Figura 66: Normalizacion de datos - Regresion Lineal

In [35]: normalizador = StandardScaler()
Xn = normalizador.fit_transform(Xnor)

In [36]: Xn

ut[26]: array([[-©.18996259, 1.1758825 , -8.4187@201, 1.46266942, 1.8734172 ],
[-8.11894789, @.19987931, -8.41878281, 15978766, @.38a852182],
[-9.31288814, -9@.77572388, -2.418706281, @.368181%6, @.5152144 ],

[an]

[-8.132713% , -@.64567612, -@.377278%3, @.7598781 , -8.21474311],
[ ©.25692465, -@.77572388, -8.188B828%92, L4724185 , @.3@a852182],
[-8.11582342, -9.2555@884, -2.2536095%, @.524536098, @.564483e43]1])

[an]

Nota. Elaboracion propia.

De sklearn se import6 nuevamente train_test_plit para separar los datos normalizados en train

y test.
Figura 67: Datos train y test - Regresion Lineal Normalizada
In [37]: import sklearn
from sklearn.model selection import train_test _split
Xn_train, Xn_test, ¥n_train, ¥n_test = train_test_split(Xn, ¥n, test size=8.28)
Nota. Elaboracion propia.
Se importd la regresion lineal indicando que realice la prediccion con la muestra
normalizada.

Figura 68: Modelamiento de la Regresion Lineal Normalizada

In [38]: from sklearn.linear_model import LinearRegression
alumno = LinearRegression()
alumno.fit(Xn_train,¥n_train}

Out[28]: LinearRegression()
In [39]: respuestasl = alumno.predict{Xn_test)

Nota. Elaboracion propia.
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Luego, se evalud el modelo de regresion lineal con datos normalizados, mediante cuatro
métricas de precision: MAE, MSE, RMSE y R2,

Figura 69: Métricas - Regresion Lineal Normalizada

In [48]: #MAE
from sklearn.metrics import mean_absolute error
mean_absolute error(¥Yn_test,respuestasi)

Out[4@]: 5.535784822192262

In [41]: #MSE
from sklearn.metrics import mean_squared _error
mean_squared_error(¥n_test,respuestasi)

Out[41]: 189.91349318854257

In [42]: #RMSE
mean_squared_error(¥n_test,respuestasN)**8.5

out[42]: 18.483963615949067

In [43]: #arianza
from sklearn.metrics import r2_score
r2_score(¥n_test,respuestasi)

Out[42]: ©.22393256682914565

Nota. Elaboracion propia.

ii) Pruebas con base de datos aplicando la Técnica Regresion de Vectores de Soporte

A continuacion, se presenta el desarrollo de la Técnica Regresion de Vectores de
Soporte para datos no normalizados y normalizados de la prueba 4 en la que se excluye las
variables Nivel de embalse y Pérdidas de evaporacién, ya que fue la en la que se obtuvieron

mejores resultados (Ver item 5.2.1 Analisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo).

Regresion de Vectores de Soporte con datos no normalizados
Se define las variables dependientes e independientes que son volumen util, caudal
afluente, evaporacion, precipitacion, temperatura minima y temperatura maxima, como

variables independientes y, caudal efluente como variable dependiente.

Figura 70: Separacion de variables - SVR No Normalizada

Procesamiento

In [28]: Separando X Y
datos[[ "Volumen_util’, 'Caudal_Afluente','Evapeoracion’, "Precipitacion’, 'TempMin', 'TempMax']]

.
X
¥ = datos[['Caudal_Efluente’]]

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 71: Asignacion de variables X - SVR No Normalizada

In [21]: X
Out[21]: Volumen_util Caudal_Afluente Evaporacion Precipitacion TempMin TempMax
Fecha

20090112 54990662.0 8.508 6.0 0.0 32 17.8
20090212 54846013.0 8.486 45 0.0 -1.8 16.0
20090312 54440585.0 3977 30 0.0 -1.0 16.5
20090412 54002320.0 3228 6.5 0.0 -3.0 18.0
20090512 53485198.0 1.995 75 0.0 -2.8 200
202302-22 122154576.0 8.838 42 0.2 20 15.0
202302-23 122852133.0 9.050 26 38 0.8 166
202302-24  123657736.0 8.000 32 0.2 05 148
2023-02-25 124387223.0 16.700 30 1.5 -0.6 16.0
202302-26 125811273.0 8.395 38 0.8 -0.4 16.8

4836 rows x 6 columns

Nota. Elaboracion propia.

Figura 72: Asignacion de variable Y - SVR No Normalizada

In [22]: Y
Caudal_Efluente
Fecha

20090112 9.872
20090212 9.965
2009-03-12 8.902
20090412 8.802
2009-05-12 9.438
2023-02-22 0.000
2023-02-23 0.000
2023-02-24 0.000
2023-02-25 0.000
2023-02-26 0.000

4336 rows x 1 columns

Nota. Elaboracion propia.

De sklearn se importd el modelo train_test_split para dividir los datos. Se tomo el 20%
de datos para la prueba final y la diferencia como datos de entrenamiento.

Figura 73: Datos train y test - SVR No Normalizada

In [23]: import sklearn
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=08.208)

In [24]: X_train.shape, X_test.shape

Oout[24]: ((3868, 6), (968, 6))

Nota. Elaboracion propia.
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Posteriormente, se aplico el logaritmo de sklearn para importar el modelo SVR y se
indica que lleve a cabo la prediccion del caudal efluente.
Figura 74: Modelamiento de SVR No Normalizada

In [26]: 1 from sklearn.svm import SVR

In. [27]: #Definimos el algoritmo a utilizar
svr = SVR(kernel="rbf', C=2.08, epsilon=06.2)

In [28]: #Entrenamos el modelo
svr.fit(X_train, Y_train)
Out[28]: SVR(C=2.e, epsilon=0.2)

In [29]: | #Realizamos una prediccidn
Y_pred = svr.predict(X_test)

Nota. Elaboracion propia.

Luego de aplicar el modelo SVR, se procedié a evaluarlo mediante métricas, para lo
cual se utiliz6 MAE, MSE, RMSE y R?
Figura 75: Metricas - SVR No Normalizada

In [30]: 1 #MAE
from sklearn.metrics import mean_absolute error
mean_absolute_error(Y_test,Y_pred)

Out[28]: 5.289810265603133
In [31]: 1 #MSE

2 from sklearn.metrics import mean_squared_error
3 mean_squared_error(Y_test,Y_pred)

Dut[21]: 161.54512612877198
In [32]: 1 #RMSE
2 mean_squared_error(Y_test,Y_pred)*¥s.5
Dut[22]: 12.713973655815556
In [33]: 1 #Varianza

2 from sklearn.metrics import r2_score
r2_score(Y_test,Y_pred)

Out[33]: -9.P6796858786138738

In [32]: 1 print(’Coefficients: “n', alumno.coef_)}

Coefficients:
[[ ©.32811663 ©.29652829 -8.384209447 -6.14840894 @.421295 1]]

Nota. Elaboracion propia.
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Para la prediccién del caudal efluente mediante SVR normalizada, se realizaron los

siguientes pasos:

De sklearn se import6 la funcion StandarScarler para normalizar los datos.

Figura 76: Funcion StandarScarler - SVR

In [35]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler

Nota. Elaboracion propia.

Luego se definieron las variables y se separaron los datos en aprendizaje y testeo.
Figura 77: Asignacion de variables X - SVR Normalizada

In [38]: X
¥n = datos[['Caudal_Efluente’]]

Nota. Elaboracion propia.

= datos[[ "Volumen_util®, "Caudal Afluente’,

"Evaporacion’, "Precipitacion’, 'TempMin', ' TempMax']]

Posteriormente, se procedié a normalizar las variables para que puedan ser aplicadas en

la técnica de SVR Normalizada.

Figura 78: Normalizacion de datos - SVR

In [37]: normalizador = StandardScaler()
Xn = normalizador.fit_transform(X)

In [38]: Xn

Out[38]: array([[-1.79969837, -8.

66849,
1.8734172 ],

[-1.881857e4, -8.

78766,
8.30052102],

[-1.88795632, -8.

18156,
8.5152144 ],

E

[-e.76200682, -8.

arel ,
-8.21474311],

[-8.758857258, 8.

418% ,
8.38852182],

[-8.73668231, -8.

53608,
0.64483843]])

Nota. Elaboracion propia.

18996259,

11894789,

31288814,

1327139 ,

25692465,

11582342,

.1758825 , -8.

19967231, -6.

.77572388, -6.

.64567812, -6.

.77572388, -6.

.25558334, -8.

41378281,

41378281,

41876281,

37727893,

16882892,

25388969,

.462

.15e

.368

.752

472

.524

De sklearn se utilizd nuevamente train_test_plit para separar los datos normalizados en

train y test.
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Figura 79: Datos train y test - SVR Normalizada

In [48]: 1 import sklearn
2 from sklearn.model selection import train_test_split
Xn_train, Xn_test, ¥n_train, ¥n_test = train_test_split(¥n, ¥Yn, test_size=8.28)

Nota. Elaboracion propia.

Se importdé el modelo SVR indicando que realice la prediccién con la muestra

normalizada.
Figura 80: Modelamiento SVR Normalizada

In [40]: 1 dimport sklearn

from sklearn.model_selection import train_test_split

Xn_train, Xn_test, Yn_train, Yn_test = train_test_split(Xn, Yn, test_size=9.28)
In [41]: #Definimos el algoritmo a utilizar

2 svrN = SVR(kernel="rbf', C=2.0, epsilon=8.2)

In [42]: #Entrenamos el modelo

svrN.fit(Xn_train, Yn_train)
Dut[42]: SVR(C=2.9, epsilon=0.2)
In [43]: #Realizamos una prediccicn

Yn_pred = svrN.predict(Xn_test)
Nota. Elaboracion propia.

Luego se evalud el modelo SVR con datos normalizados, mediante cuatro métricas de
precision: MAE, MSE, RMSE y R?,
Figura 81: Métricas - SVR Normalizada

In [44]: 1 #MAE
2 from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mean_absolute_error{Yn_test,¥n_prad)

Dut[44]: 3.676661322532572
In [45]:| 1 #MSE

from sklearn.metrics import mean_squared_error
mean_squared_error{¥Yn_test,¥Yn_pred)

Out[45]: 83.78135345982959
In [46]: 1 #RMSE
mean_squared_error(¥Yn_test,¥Yn_pred)*®*8.5
Out[46]: ©.148844378337058
In [47]: 1 #Varianza
2 from sklearn.metrics import r2_score
r2_score(¥n_test,¥n_pred)

Out[47]: ©.4273346636175488

Nota. Elaboracion propia.
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5.2.2.2 Aplicacion de Software para la Técnica ARIMA

5.2.2.2.1 Instalacion e importacion de librerias
Se instald la librerias pmdarima e importo las librerias pandas, matplotlib.pyplot, os y
numpy.
Figura 82: Instalacion de libreria pmdarima

In [2]: Ipip install pmdarima

Nota. Elaboracion propia.

Figura 83: Librerias - Técnica ARIMA

In [2]: import os
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

Nota. Elaboracion propia.

5.2.2.2.2 Lectura de datos
Posteriormente, se procedio a subir la base de datos en formato excel que recopila las

variables utilizadas, esta fue nombrada como “df”.

Figura 84: Lectura del dataset - Técnica ARIMA

In [27]: df=pd.read_excel( BD_CONDOROMA_AUTODEMA_ efluente.xlsx')
df

Out[27]:
Fecha Caudal_Efluente

0 011272009 9.872
1 021272009 9.965
2 031272009 8.902
3 0411272009 §.892
4 05122009 9.438
4831 22/02/2023 0.000
4832 23/02/2023 0.000
4833 24/02/2023 0.000
4834 25/02/2023 0.000
4835 26/02/2023 0.000

4836 rows x 2 columns

Nota. Elaboracion propia.

5.2.2.2.3 Fecha como indice
El siguiente paso se transformé la columna Fecha de la base de datos como una variable

de tipo fecha, para ello se us6 la funcion datetime. Posteriormente, se aplicd el método

set_index del paquete pandas, se indicé que la variable Fecha es el atributo que debe convertirse
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en indice. Luego, se sefial6 que la frecuencia del conjunto de datos es diaria mediante el método
asfreq.

Figura 85: Fecha como indice

In [4]: 1 df.Fecha = pd.to_datetime(df.Fecha, dayfirst = True)
2 df.set_index("Fecha", inplace=True)
ts=df.asfreq('d")

Nota. Elaboracion propia.

5.2.2.2.4 Estacionariedad
Para evaluar la estacionariedad de la serie primero se grafic la variable Caudal Efluente
Figura 86: Grafico de Caudal Efluente

120 — Caudal_Efluente

100 +

80

60 1

40 ~

20 A

0_

T T T T T T T T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Fecha

Nota. Elaboracion propia.

Luego, se grafico la descomposicion aditiva del Caudal Efluente
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Figura 87: Descomposicion aditiva

In [7]: 1 import statsmodels.api as sm
In [2]: 1 decomposition = sm.tsa.seasonal_decompose(ts, model='additive')
2 fig = decomposition.plot()
3 plt.show()
100 4 M | I
O-l T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
- 100
g
}_
o4 - . - . . -
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
— 0.5
]
=
@
& 0.0
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T T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
50
]
T, *
iy
&
—50 4 ' — - T T -
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Nota. Elaboracion propia.

Finalmente, se aplico la prueba de Dickey-Fuller y se obtuvo un valor menor a cero lo
cual indica que la serie es estacionaria.

Figura 88: Prueba de Dickey-Fuller

In [11]: 1 from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

In [12]: 1 adftest=adfuller(ts)

In [13]: 1 print('pvalue of adfuller test is:', adftest[1])

pvalue of adfuller test is: 1.6616126275858488e-12

Nota. Elaboracién propia.

5.2.2.2.5 Divisién de datos en entrenamiento y prueba
Se dividieron los datos en dos conjuntos: entrenamiento y prueba, teniendo en cuenta

el orden cronoldgico de los datos. Se destind el 80% de los datos para entrenamiento y el 20%
de los datos para prueba.



Figura 89: Division de datos en entrenamiento y prueba

In [14]: 1 size = int(len(ts)*8.8)
2 size

out[14]: 3868

In [15]: 1 train=ts.iloc[:size]
2 test = ts.iloc[size:]

Nota. Elaboracién propia.

Figura 90: Muestra grafica de los datos de entrenamiento y prueba

In [16]: 1 train['Caudal Efluente’].plot()
2 test['Caudal Efluente’].plot()

Out[16]: <AxesSubplot:xlabel="Fecha'>

120

100

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Fecha

Nota. Elaboracion propia.

5.2.2.2.6 Construccion del Modelo ARIMA
Se inicié modelando ARIMA con el orden 1,1,1; luego con el orden 2,0,2

102



Figura 91: ARIMA (1,1,1)

In [16]: 1 from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA
In [17]: 1 model=ARIMA(train,order={1,1,1)).fit()
In [28]: 1 model.summary()
out[28]:
- SARIMAX Results
Dep. Variable: Cauda_Efluente Mo. Observations: 23868
Model:  ARIMAIT 1. 1) Log Likelihood  -11550.522
Date: Fri, 10 Mar 2023 AIC  Z233Z27.045
Time: 18:27:22 BIC 23345835
Sampla: 12-01-2008 HQIC 23333714
- 07-03-2020
Covariance Type: opg
coef stderr z P=|z] [0.026 05975
arl1 -001835 0021 -8.212 0000 -0.254 D133
mali 03087 G020 10554 0000 0252 0L367
sigma? 243520 0101 241575 000D 24181 24557
Ljung-Box (L1) (@): 0.21 Jargue-Bera (JB): G18244.71
Prob{(): 0.65 Probi{JB}): 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.25 Skew: 0.38
Prob{H} {two-sided): 0.00 Kurtosis: 5400
Nota. Elaboracion propia.
Figura 92: ARIMA (2,0,2)
In [1&6]: 1 from statsmodels.tsa.arima.mocdel import ARIMA
In [17]: 1 model=ARIMA(train,order=(2,8,2)).fit{)
In [1&8]: 1 model.summary ()
out[1g]:
SARIMAX Results
Dep. Variable: Caudal_Efluente  Mo. Observations: 3868
Model:  ARIMA(Z, 0. 2) Log Likelihood -11572.135
Date:  Fri, 10 Mar 2023 AIC  23170.272
Time: 18:31:57 BIC 23207.835
Sample: 12-01-2008 HGIC 23153.610
- 07-02-2020
Covariance Type: opg
coef stderr z P=lz] [0.025 05975

const 10.5132 2.860 3711 0000 5000 15218

arl1 16436 0024 67130 0000 1506 1682

arl2 -0.6562 0023 -28576 0.000 -0.701 06

"

ma.l1 -0.5828 (024 -23302 0.000 -0.6821 D535

ma.l2 -0.1885 0004 -42.814 0.000 0178 -0.161

sigma2 232056 0.110 105404 0000 23.072 23520

Ljung-Box (L1) (@): 015 Jarque-Bera (JB): 531185.18
Prob{@): 0.G0 Prob{JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 0.27 Skew: 1.78
Prob{H} {two-sided): C0.00 Kurtosis: 81.37

Nota. Elaboracion propia.
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Posteriormente, se utilizo6 la técnica auto ARIMA para calcular los parametros que

mejor se ajusten al modelo.
Figura 93: Auto ARIMA

In [17]: from pmdarima.arima import auto_arima
In [18]: model_aute = autc_arima{train.Caudal Efluente[1:])
In [19]: model _auto

Out[12]: aARIMA(arder=(3, 1, 2}, scoring_args={}, suppress_warnings=True,
with_intercept=False)

Nota. Elaboracion propia.

Figura 94: ARIMA (3,1,2)

In [28]: model_auto.summary( )
out[2e]: _
SARIMAX, Results
Dep. Variable: y Mo, Observations: 3987

Model: SARIMAXZ 1, 2) Log Likelihood  -11501.504

Date:  Fri. 10 Mar 2023 AIC  23185.007
Timni: 18:248:36 BIC 232328587
Sample: 12-02-2008 HQIC 23203.344
- O7-03-2020
Covariance Type: opg
coef stderr z P=|z] [0.025 0573

arl1 0u226 0.028 0203 0422 -0032 0078
arl2 08134 0026 24208 0000 0564 0863
arl3 -0.1878 00056 -36.258 0000 -0208 20187
ma.l1 00500 0028 2041 0041 0O002  0.118
ma.lz -0.7002 0024 -22125 0000 -0v47 04653
sigma2 2325400 0105 225123 0000 23335 23.745

Ljung-Box (L1) (@): 017 Jarque-Bera (JB): 548318.21

Prob{Q): 068 Probi{JB}): 0.00
Heteroskedasticity (H): 027 Skew: 0.88
Probi{H) {bwo-sided): 0.00 Kurtosis: 61.32

Nota. Elaboracion propia.

5.2.2.2.7 Evaluacion de los Modelos ARIMA
Luego de aplicar los modelos, se procedio a evaluarlos mediante métricas, para lo cual
se utiliz6 MAE, MSE, RMSE y R?.
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Figura 95: Métricas - ARIMA (1,1,1)

#MAE

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mae = mean_absolute_srror(test,prad)

4 mae

SRTT I S

LAT7B43798739945a5

#MSE

from sklearn.metrics import mean_squared_error
mse= mean_squared_error(test,pred)

4 mse

v L R e

37.83324597128662

1 #RMSE
2 mean_squared_error(test,pred)**8.5

.@85404718696798

1 #Varianza
2 from sklearn.metrics import r2_score
3 r2_score(test,pred)

¢ -B.18991656782883354

Nota. Elaboracion propia.
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In [34]:
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In [35]:

Out[35]:
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Figura 96: Métricas - ARIMA (2,0,2)

#MAE

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mae = mean_absolute_error(test,pred)

mae

2.993164643759228

L fad e

#MSE

from sklearn.metrics import mean_squared error
mse=mean_squared_error(test,pred)

mse

34.2724838186151

-
rd

#RMSE
mean_squared_error{test,pred)**8.5

5.854270849414486

-
rd

#varianza
from sklearn.metrics import r2_score
r2 score(test,pred)

-8.62717425187811189

Nota. Elaboracion propia.
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Figura 97: Métricas - ARIMA (3,1,2)

H#MAE

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
mae = mean_absolute_error(test,pred)

mag

4.515395574881734

#MSE

from sklearn.metrics import mean_squared error
mse=mean_squared error(tast,pred)

mse

37.48533881157893

#RMSE

mean_squared _error{test,pred)*¥8.5
6.115998419513337

#arianza

from sklearn.metrics import r2_score
r2_score(test,pred)

-8.121868492735914855

Nota. Elaboracion propia.
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Capitulo VI: Conclusiones y recomendaciones

6.1 Conclusiones

Durante el desarrollo del presente trabajo, aplicando técnicas de Machine Learning se
compara diferentes modelos de prediccion como SVR, ARIMA y Regresion Lineal, para
identificar la técnica méas adecuada que ejecute el modelo y sirva de guia para la prediccion del
caudal como informacién base para la gestion de riesgos en represas. En este caso, se ha
comprobado que los métodos de inteligencia artificial, especialmente los relacionados con la
prevision de series temporales, son de gran beneficio para la prediccién de caudal en las
represas operadas por Autodema.

Inicialmente, en la etapa de adquisicion, se identifico el problema objeto de estudio y
se recolecto las bases de datos que contenian la informacion de las distintas variables utilizadas
en un periodo de tiempo de los afios 2009 hasta 2022 y parte de 2023. Luego, para la etapa de
preparacion de datos, se evalud la informacién de forma estadistica y se definié las variables

dependientes e independientes.

En la etapa de analisis, se utilizaron las técnicas de Regresion Lineal y SVR, las cuales
fueron entrenadas con datos no normalizados y normalizados, luego, teniendo en cuenta la

temporalidad de la variable a predecir, se aplicé la técnica ARIMA.

Respecto a la Gltima etapa de reporte, se aplicaron cuatro métricas estadisticas. En ese
sentido, de acuerdo con las métricas obtenidas presentadas en la Tabla N° 10, a nivel de la
métrica MAE, el modelo de Regresion Lineal obtuvo un valor igual a 5.5357040, el modelo
SVR obtuvo un valor igual a 3.6766613, el modelo ARIMA obtuvo un valor igual a 3.9981646.
A nivel de la métrica MSE, el modelo de Regresion Lineal obtuvo un valor igual a
109.9134931, el modelo SVR obtuvo un valor igual a 83.7013535, el modelo ARIMA obtuvo
un valor igual a 34.2724830. A nivel de la métrica RMSE, el modelo de Regresion Lineal
obtuvo un valor igual a 10.4839636, el modelo SVR obtuvo un valor igual a 9.1488444, el
modelo ARIMA obtuvo un valor igual a 5.8542705. A nivel de la métrica Varianza (R?), el
modelo de Regresion Lineal obtuvo un valor igual a 0.2239825, el modelo SVR obtuvo un
valor igual a 0.4273347, el modelo ARIMA obtuvo un valor igual a -0.0271743. De acuerdo a

estos valores se concluye que la técnica SVR trabajada con datos normalizados cuenta con las
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mejores métricas para predecir la variable dependiente en comparacion con la técnica de
Regresion Lineal y ARIMA.

Para concluir, es importante recalcar la importancia de vigilar y evaluar las variables
hidrologicas en las represas, apoyandose de herramientas que ayuden a predecir su
comportamiento y permitan organizar calendarios de descarga gradual de agua de las represas
antes que esta llegue a su nivel maximo de embalse, y la descarga descontrolada o estrepitosa

provoque inundaciones u otro tipo de afectaciones en las zonas y comunidades cercanas.

6.2 Recomendaciones

Mediante la aplicacion de técnicas de Machine Learning se generaron modelos de
prediccion del caudal efluente para la represa Condoroma; sin embargo, debido al periodo de
tiempo en el que fue desarrollado este trabajo, no se realizaron pruebas con otras técnicas de
aprendizaje supervisado. Por lo que futuras investigaciones pueden explorar mas a fondo la
relacion entre las variables utilizadas y aplicar distintas técnicas que incorporen, analicen y
predigan maltiples series temporales que aporten informacion unas a otras como el modelo del
tipo Vector Autorregresivo (VAR) y redes neuronales como la red perceptron multicapa

(MLP), red de memoria a corto y largo plazo (LSTM) y red convolucional (CNN).

Ademas, se sugiere adicionar, a las pruebas realizadas, los datos disponibles de otras
instituciones como el SENAMHI y la Autoridad Nacional del Agua que cuentan con estaciones

meteoroldgicas e hidroldgicas instaladas en zonas aledafias a la ubicacién de la represa.

Finalmente, se recomienda replicar esta metodologia, que utiliza técnicas de Machine
Learning, en el resto de represas que opera Autodema con el objetivo de implementar un
Sistema de Alerta Temprana integrado que pueda prevenir desbordes de represas y posibles

inundaciones.
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