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1. Introduccion

El Sistema Ciber-Fisico estudiado en este trabajo es el vinculado a la gestidn de los recursos hidricos.
El mismo esta desarrollado en torno al ciclo natural del agua, e involucra a los elementos de medicion
de sus distintas componentes, asi como también a las herramientas técnicas y organismos de decisién
cuyo fin es la gestion sustentable del recurso. En la Figura 1, se representa el mismo en un esquema,
que esta basado en el de Wang et al. (2015).

= Agencias gubernamentales: DINAGUA, DINAMA
= Comités de cuenca
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Figura 1.- Esquema del Sistema Ciber-Fisico de la gestion de recursos hidricos.

El sistema se subdivide en tres componentes: de observacion (“observe”), de andlisis (“analyze”) y de
accion (“act”). La componente de observacién incluye el monitoreo de variables relevantes para el
estudio del ciclo hidroldgico. Estas incluyen la cuantificacién de volimenes o flujos de agua en sus
diferentes estados, asi como también de otras variables que brindan informacién sobre los mismos.
Como ejemplo se tienen: el caudal y nivel en cauces; variables atmosféricas como temperatura,
humedad o radiacién solar; la precipitacion y el contenido de humedad en el suelo. A menudo estas
mediciones se realizan mediante sensores conectados a estaciones telemétricas, que envian los datos
registrados a servidores comunes y permiten el monitoreo en tiempo real.

La componente de analisis hace referencia al procesamiento de dichos datos, con el fin de traducirlos
en informacion relevante para la gestion del agua. Es habitual que en esta etapa se implementen
modelos de simulacion o prondstico, como herramientas de soporte para la prediccion de escenarios
0 para sistemas de alerta.

La componente final involucra la toma de decisiones y la accion directa sobre el sistema. El proceso
de toma de decisiones se apoya en los resultados obtenidos en la etapa de analisis, y lleva al disefio
de estrategias de intervencién sobre el ciclo hidroldgico. Estas intervenciones pueden ser, por
ejemplo: toma de agua de fuentes superficiales o subterraneas, implantacién de obras hidraulicas,
cambios en el uso y manejo de suelos, acciones territoriales para prevencién de inundaciones, etc. Por
lo general, en esta etapa actlan agencias gubernamentales o empresas de servicios asociados al
recurso hidrico.



En particular, este trabajo se enmarca en la etapa de analisis e involucra la modelacién del proceso
precipitacion-escorrentia. Este es un subproceso del ciclo hidrolégico, que abarca desde la
precipitacion sobre el continente hasta la salida en forma de flujo superficial, pasando por etapas
intermedias que tienen lugar en los distintos estratos del suelo. En la Figura 2, se presenta un esquema
conceptual del ciclo hidrolégico en su conjunto, mientras que en la Figura 3.- Esquema conceptual del
proceso precipitacidon-escorrentia. Extraido de Neitsch et al. (2011)., se puede ver especificamente el
proceso precipitacidn-escorrentia.
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Figura 2.- Esquema conceptual del ciclo hidroldgico. Extraido de Chow et al. (1994).
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Figura 3.- Esquema conceptual del proceso precipitacion-escorrentia. Extraido de Neitsch et al. (2011).

En ambos esquemas es posible observar que, entre la precipitacién y la escorrentia se dan varios
procesos, entre los que cabe mencionar: evaporacion, transpiraciéon (por parte de plantas),
infiltracion, percolacion, flujo lateral (subsuperficial), flujo de retorno (subterraneo), flujo superficial,
etc. Debido a la complejidad de cada uno (no linealidad, aleatoriedad y no estacionariedad), la
modelacién de estos procesos no resulta sencilla y es un tema relevante de investigacion. Existen
actualmente dos enfoques para la modelacidn del proceso precipitacién-escorrentia: la modelacién
de base fisica y la modelacion basada en datos.

La modelacién basada en procesos fisicos utiliza modelos matematicos para representar las distintas
etapas del proceso y cuantificar los flujos y volumenes retenidos en etapas intermedias del mismo. Es
la herramienta que se utiliza tradicionalmente en modelacidn hidroldgica. A lo largo de los afios se
han desarrollado un gran nimero de modelos de este tipo, con diferentes niveles de complejidad.
Para su implementacién a un caso de estudio particular se suele seguir un procedimiento que consta
de dos etapas: calibracidn y validacién. En la primera se realiza un ajuste de los parametros del modelo
matematico, de modo que las series temporales de salida del modelo se ajusten lo mejor posibles a
los datos observados, para un periodo de tiempo determinado. En la segunda se verifica que el
modelo, con los pardmetros ajustados, se comporta adecuadamente para otros periodos de tiempo.
De esa forma se asegura su funcionalidad para simulacidn de nuevos escenarios.

La modelaciéon basada en datos es de desarrollo mas reciente, y fue posibilitada por los avances
realizados en las ultimas décadas en el drea de la computacion. Se basa en algoritmos capaces de
detectar y modelar correlaciones complejas entre las variables de entrada y de salida, sin
necesariamente representar los procesos fisicos involucrados. Su implementacidn requiere de una
etapa adicional, que es el entrenamiento del modelo, durante la cual el algoritmo “aprende” el
comportamiento de los datos de entrada y los vincula a los de salida.

Ambos tipos de modelos poseen sus ventajas y desventajas respecto al otro. Los de base fisica suelen
ser mas robustos a la hora de simular escenarios fuera del periodo de calibracién, ya que son capaces
de caracterizar los procesos en cada caso de estudio. En cambio, tienen la desventaja de que no



siempre logran representarlos en toda su complejidad, ya que los modelos matematicos que se
utilizan suelen ser relativamente simples. Los basados en datos suelen tener mayor capacidad para
ajustar los datos observados y presentan ventajas desde el punto de vista del tiempo de célculo, pero
estan limitados por la cantidad de datos disponibles para su implementacién. Ademas, se suele
cuestionar su aplicabilidad fuera del periodo de datos para el cual fueron entrenados, por no
representar los procesos fisicos involucrados.

Resulta claro que la aplicabilidad de ambos tipos de modelos es complementaria, y depende en gran
medida del caso de estudio. Los avances en modelacion basada en datos deben estar enfocados en
investigar su capacidad para representar los procesos fisicos mas relevantes dentro de su estructura
de aprendizaje. En este marco, este trabajo se plantea los siguientes objetivos:

1. Implementacién de un modelo basado en procesos fisicos a un caso de estudio de relevancia
nacional.

2. Implementacion de un modelo basado en datos al mismo caso de estudio.

3. Comparacion de los resultados de ambos modelos, con foco en la representacién de procesos
fisicos.

2. Revision bibliografica
En el marco de este trabajo se llevd a cabo una revision bibliografica con el fin de conocer las
tendencias actuales en cuanto a modelacién basada en datos del proceso precipitacién-escorrentia,
la interpretacion fisica de sus procesos de aprendizaje y resultados, y su comparacidon con modelos de
base fisica. Existe una numerosa cantidad de trabajos publicados en los ultimos afios en los que se
utilizan técnicas de aprendizaje automatico para el entrenamiento de modelos hidrolégicos. Entre
ellos hay modelos de paso mensual (Shortridge et al., 2016; White, 2017), diario (Fu et al., 2020; Kan
et al., 2017) y horario (Yaseen et al., 2020) aplicados a cuencas individuales (Kratzert, Herrnegger, et
al., 2019; Tongal & Booij, 2018) o a estudios regionales (Kratzert et al., 2018; Shortridge et al., 2016;
White, 2017) en los cuales son entrenados para pronosticar salidas de varias cuencas en simultaneo.

Dentro de las técnicas de aprendizaje automatico utilizadas es muy comun encontrar aplicaciones en
torno a Redes Neuronales Artificiales y Random Forest, incluyendo de comparacién de estos con otras
técnicas y de combinacion de distintos algoritmos (Kan et al., 2017; Kim et al., 2019; Shortridge et al.,
2016; Tongal & Booij, 2018; White, 2017). En particular, toman relevancia las diferentes variantes de
Redes Neuronales (Kratzert et al., 2019; Yaseen et al., 2018). De entre ellas, la que parece ser mas
adecuada para la simulacién de series temporales es la Red Neuronal Recurrente del tipo Long Short-
Term Memory (LSTM) por su capacidad de incorporar los datos antecedentes dentro del proceso de
aprendizaje, dotando a los modelos de una nocién nativa de temporalidad (Fu et al., 2020; Kratzert et
al., 2018).

Si bien hay varios estudios cuyo fin es evaluar el desempefio de nuevas técnicas de aprendizaje
automatico para simular procesos hidroldgicos (Fu et al., 2020; Yaseen et al., 2018), los que resultan
de mayor interés para los objetivos de este trabajo son aquellos que le dan importancia a la
interpretacion fisica de los resultados y procesos de aprendizaje de dichos modelos. Entre ellos se
destacan los trabajos de: Kratzert et al. (2019) donde se realizan interpretaciones fisicas del proceso
interno de aprendizaje de las LSTM analizando la respuesta de los nodos internos ante distintos
escenarios de simulacién; y el de (Tongal & Booij, 2018) en el cual se estudia la relevancia de la
separacién de flujo base en modelacidn basada en datos y se discute sobre la efectividad de incorporar
modelos hibridos con este fin.



Otro punto de relevancia es la seleccidn de las variables de input de los modelos. En ese sentido se
tienen casos como los estudios de Yaseen et al. (2018) y Fu et al. (2020), en los cuales se utilizan
Unicamente series de caudal antecedente con desfasaje temporal, que no parecen tener aplicacion
fuera de la regresion y no permiten la interpretacion de procesos fisicos; y otros como los de White
(2017) y Tongal & Booij (2018) en los cuales se plantea una discusion sobre la relevancia de incorporar
otras variables climaticas y el desfasaje que se debe incorporar a las mismas para representar
adecuadamente la temporalidad de los procesos. Dentro de las variables incorporadas en estos
trabajos se encuentran la precipitacion, nieve, temperatura y evapotranspiracién potencial. En los
casos en que se estudian modelos regionales, toman relevancia ademas caracteristicas fisicas de la
cuenca (Kratzert et al., 2018; Shortridge et al., 2016; White, 2017).

A efectos de la implementacidn en este trabajo se destaca la aplicacién de Random Forest (Brieman,
2001) para modelacién hidroldgica, debido a la facilidad que presenta para interpretacién de sus
resultados, ademds de su efectividad para problemas de regresidon. En cuanto a la seleccién de
variables de entrada, se valora la importancia de incorporar variables climaticas al andlisis y de
considerar las mismas con un desfasaje adecuado, acorde a las caracteristicas fisicas del caso de
estudio.

3. Zona de estudio

La cuenca seleccionada para el estudio es la del rio Santa Lucia Chico, con cierre en la represa de Paso
Severino. La misma esta comprendida mayormente dentro del departamento de Florida, cubriendo
un area en planta de 2478 km?2. Es una cuenca de relevancia a nivel nacional debido a la intensa
actividad agricola que se lleva a cabo en su territorio. Ademas, es una de las fuentes que alimenta el
sistema de potabilizaciéon de Aguas Corrientes, mediante la reserva de agua en Paso Severino. En la
Figura 4, se puede observar su ubicacion en Uruguay.
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Figura 4.- Ubicacion en Uruguay de la cuenca del rio Santa Lucia Chico, con cierre en Paso Severino.

Dentro de la misma se lleva a cabo el monitoreo sistemdatico de variables vinculadas al ciclo
hidroldgico. Entre ellas, se destaca la medicién de nivel de la superficie libre y caudal del rio en dos
sitios: el puente de Ruta 5 en la ciudad de Florida (estacion hidrométrica 53.1 de DINAGUA) y en el
vertedero de la represa de Paso Severino (administrada por OSE). La ubicacién de ambas se muestra
en la Figura 4. A su vez, en su entorno, se ubican varias estaciones pluviométricas de INUMET, que
registran acumulados diarios de precipitacidon. Para este proyecto fueron consideradas 8 de ellas,
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ubicadas en las localidades de: Cerro Colorado, Florida, La Cruz, Mendoza, Reboledo, San Gabriel,
Sarandi Grande y Villa 25 de Agosto. Su ubicacidn respecto a la cuenca puede observarse en la Figura
5.
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Figura 5.- Ubicacion de estaciones pluviométricas respecto a la cuenca.

4. Descripcion de los datos

A continuacidn, se describen brevemente las variables que se tuvieron en cuenta para el estudio y se
detallan las caracteristicas de las series temporales obtenidas.

4.1 Caudal y nivel del rio

Como se menciona anteriormente, se obtuvieron series temporales de caudal promedio diario en dos
puntos del cauce: Paso Severino (vertedero de la presa) y Florida (estacion de aforo 53.1 de DINAGUA,
ubicada sobre el puente de Ruta 5). El caudal o descarga del rio (“Q”) es una de las variables mas
relevantes para este proyecto, ya que es la salida principal del proceso precipitacién-escorrentia, que
se pretende simular. En ambos casos, lo que se mide sistemdticamente es el nivel de la superficie del
agua en la seccion (“H”), y el caudal se infiere a partir de una funcién matematica. Esto se debe a que
la medicién de caudal en forma continua resulta dificil y econémicamente costosa, mientras que el
nivel suele ser mas sencillo y barato de medir. Por lo tanto, junto con las series de caudal, se tienen
las series de nivel correspondientes, que también forman parte del set de datos del proyecto.

Existen diversas formas de construir las funciones que vinculan nivel y caudal, conocidas
habitualmente como “Curvas H-Q”. A continuacion, se describen dos métodos, los cuales resultan de
interés para este trabajo ya que de ellos provienen los datos de caudal utilizados. Estos son: leyes de
vertido de estructuras hidrdulicas y curvas de aforo.

Una seccion de control es aquella donde existe una relacién biunivoca entre el caudal y el tirante del
flujo. Es habitual generarlas artificialmente mediante estructuras de vertido con diversos fines, entre
ellos, la medicidon de caudal. La funcion matematica que representa dicha relacién biunivoca se



denomina “Ley de vertido”. En el caso del vertedero de una represa, suele representarse mediante la
siguiente ecuacion:

Q= C H3/?

El coeficiente C, depende de la geometria particular de cada vertedero. Utilizando esta funcion, se
puede inferir el caudal a partir del nivel aguas arriba de la estructura.

En secciones naturales sin estructuras de control es habitual el uso de curvas de aforo para la
estimacion del caudal. Estas funciones se ajustan a partir de un numero finito de mediciones
(simultaneas) de nivel y caudal. Dicho ajuste suele realizarse mediante una funcién potencial del tipo:

Q = A(H — Hp)"

Cabe destacar que normalmente el ajuste no consiste en una Unica funcidn, sino que se realiza por
tramos de niveles, de modo de tener en cuenta la variacion en vertical de la geometria en la seccidn
transversal. Ademas, la validez de estas curvas esta condicionada por los cambios en la geometria de
la seccién que ocurren a través de los afios, por lo que las mismas se actualizan periédicamente.

A continuacion, se describen las dos series temporales de caudal utilizadas.

4.1.1 Florida

En Uruguay, se cuenta con una gran cantidad de puntos de monitoreo con curva de aforo, las cuales
son generadas y mantenidas por la Direccién Nacional de Agua (DINAGUA), cubriendo los rios y
arroyos mas importantes del pais. Para mayor practicidad en la medicién, estos suelen encontrarse en
secciones atravesadas por puentes. En la mayor parte de los puntos de monitoreo, se cuenta con
estaciones telemétricas de medicién de nivel, las cuales generan un registro cada 30 minutos que se
actualiza cada 6 horas y se encuentra disponible online. Para acceder a informacién de caudales, es
necesario realizar un pedido de informacién a DINAGUA o contar con los pardmetros de la curva de
aforo en la seccidn de interés.

Dentro de la cuenca de estudio, se encuentra la estacion 53.1 de DINAGUA, asociada a la seccion del
rio Santa Lucia Chico atravesada por el puente de Ruta 5. Se realizé una solicitud para obtener niveles
y caudales medios diarios en dicha estacion para el periodo comprendido entre el 1/1/1980 hasta el
8/6/2018.

A su vez se cuenta con los pardmetros de la curva de aforo actualmente asociada a dicha seccién, por
lo que se descargd de la web la serie de niveles entre el 9/6/2018 y el 30/6/2020, y se estimaron los
caudales correspondientes a ese periodo usando la curva. Cabe destacar que esta serie
complementaria tiene datos cada 30 minutos.

4.1.2 Paso Severino

Sobre el punto de cierre de la cuenca de Santa Lucia Chico se ubica la represa de Paso Severino,
construida en la década de 1980 con el fin de generar un reservorio de agua para abastecer de agua
potable a Montevideo y su area metropolitana. La misma es administrada por las Obras Sanitarias del
Estado (OSE).

En represas como la de Paso Severino, cuyo fin es la reserva de agua para potabilizacién, es habitual
encontrar obras de toma, que consisten en tuberias que conectan el lago con el cauce aguas abajo de
la estructura. Estas cuentan con compuertas que se abren y cierran en funcién de la necesidad de agua
qgue haya en la planta de tratamiento aguas abajo, en nuestro caso la de Aguas Corrientes. Por lo que



el total del caudal que atraviesa la presa surge de la suma del que cae por el vertedero y el que
atraviesa la toma.

Se realizé una solicitud de informacion a OSE, mediante la cual se pudo obtener la serie de caudales
medios diarios erogados por la presa desde el 1/1/1990 (puesta en funcionamiento de la represa)
hasta el 3/5/2016. Se tiene registro por separado de la componente de caudal que vierte por encima
de la presa, asi como también de la que se extrae mediante la obra de toma. A su vez se cuenta con el
promedio diario del nivel de la superficie libre del agua en el lago inmediatamente aguas arriba de la
misma, para el periodo mencionado.

4.2 Precipitacion

La precipitacion es el input fundamental del proceso que se quiere simular, y por lo tanto requerido
en ambos modelos. En Uruguay, el organismo encargado del registro de informacion pluviométrica es
el Instituto Uruguayo de Meteorologia (INUMET), cuya red de estaciones de medicidn cubre todo el
territorio nacional. El instrumento habitualmente utilizado para estas mediciones es el pluvidmetro,
el cual consiste en un recipiente que capta el agua de la precipitacién y registra el volumen que ingresa
al mismo en funcién del tiempo.

Para acceder a informacion pluviométrica, se debe realizar una solicitud de informacion a INUMET. En
este caso, se solicitd el registro de acumulados diarios de precipitacion (mm/dia) en 8 estaciones
ubicadas en torno a la cuenca, cubriendo el periodo entre el 1/1/1980 y el 30/6/2020. Las estaciones
seleccionadas fueron: Cerro Colorado, Florida, La Cruz, Mendoza, Reboledo, San Gabriel, Sarandi
Grandey Villa 25 de Mayo. El contar con datos de varias estaciones cercanas a la cuenca permite tener
en cuenta la variabilidad espacial de la precipitacién, la cual adquiere importancia en el proceso de
generacion de escorrentia en cuencas extensas como la que se esta estudiando.

Cabe destacar que, ademds de INUMET, otra institucién que lleva registros de informacion
pluviométrica es el Instituto Nacional de Investigacion Agropecuaria (INIA). En este caso se utilizo
Unicamente la de INUMET, ya que ninguna de las 5 estaciones de INIA se encuentra lo suficientemente
cerca de la cuenca como para aportar informacion adicional.

4.3 Variables climaticas

Dentro del proceso fisico de precipitacion-escorrentia que se intenta modelar, toma relevancia el
proceso de evapotranspiracién. El mismo resulta de la adicién de dos procesos: el de evaporacion del
agua de lluvia retenida en la cuenca (en las capas superficiales del suelo, depresiones del terreno,
vegetacién, etc.) y el de transpiraciéon de las plantas y drboles a través de sus hojas. La
evapotranspiracion genera la transferencia de agua desde la cuenca, en estado liquido, hacia la
atmosfera, en estado de vapor. Este proceso depende en gran medida de variables atmosféricas como:
temperatura, radiacion solar, humedad relativa y velocidad del viento.

En Uruguay, estas variables son registradas por INIA en sus 5 estaciones, y se encuentran disponibles
online. Para este estudio, se descargaron datos correspondientes a la estacion mas cercana a la
cuenca, ubicada en la localidad de Las Brujas, departamento de Canelones cubriendo el periodo
1/1/1980 - 30/6/2020. Las variables seleccionadas fueron: humedad relativa media (%), radiacion
solar acumulada (cal/cm?/dia), temperatura maxima diaria (°C), temperatura minima diaria (°C) y
velocidad del viento media a 2m de altura (km/24hs). Si bien se podian haber incorporado mas (o
menos) variables al anilisis, se seleccionaron estas por ser las requeridas por el modelo de base fisica
seleccionado (modelo SWAT, Arnold et al., 1998, el cual se describe en la seccién 6.1.1) para simular
el proceso precipitacién-escorrentia. Al modelo basado en datos se incorporaron las mismas, de forma
de poder comparar ambos adecuadamente.



4.4 Resumen

En la Tabla 1 se presenta un resumen de las caracteristicas de los datos que se recopilaron para su uso
en ambas etapas de modelacion.

Tabla 1.- Resumen descriptivo de las series temporales utilizadas.

Variable Fuente Ubicacidn estacion Unidad Periodo Frecuencia
Caudal OSE Paso Severino - vetedero m3/s 1/1/1990 - 3/5/2016 Promedio diario
Caudal OSE Paso Severino - toma m3/s 1/1/1990 - 3/5/2016 Promedio diario

Nivel OSE Paso Severino m 1/1/1990 - 3/5/2016 Promedio diario
Caudal DINAGUA Florida R5, Est. 53.1 m3/s 1/1/1980 - 8/6/2018 Promedio diario
Caudal DINAGUA Florida R5, Est. 53.1 m3/s 9/6/2018 - 30/6/2020 30 minutos

Nivel DINAGUA Florida R5, Est. 53.1 m 1/1/1980 - 8/6/2018 Promedio diario

Nivel DINAGUA Florida R5, Est. 53.1 m 9/6/2018 - 30/6/2020 30 minutos

Precipitacion INUMET Cerro Colorado mm 1/1/1980 - 30/6/2020 | Acumulado diario
Precipitacion INUMET Florida mm 1/5/1989 - 30/6/2020 Acumulado diario
Precipitacion INUMET La Cruz mm 1/1/1980 - 30/6/2020 | Acumulado diario
Precipitacion INUMET Mendoza mm 1/1/1980 - 30/6/2020 Acumulado diario
Precipitacion INUMET Reboledo mm 1/1/1980 - 30/6/2020 Acumulado diario
Precipitacion INUMET San Gabriel mm 1/1/1980 - 30/6/2020 Acumulado diario
Precipitacion INUMET Sarandi Grande mm 1/1/1980 - 30/6/2020 Acumulado diario
Precipitacion INUMET Villa 25 de Mayo mm 1/1/1980 - 30/6/2020 Acumulado diario
Humedad relativa INIA Las Brujas % 1/1/1980 - 30/6/2020 Promedio diario
Radiacién solar INIA Las Brujas cal/cm?/dia 1/1/1980 - 30/6/2020 Acumulado diario
Temperatura INIA Las Brujas oC 1/1/1980 - 30/6/2020 Minimo diario
Temperatura INIA Las Brujas oC 1/1/1980 - 30/6/2020 Mdximo diario
Velocidad de
viento a2 mde INIA Las Brujas Km/24 hs 1/1/1980 - 30/6/2020 Promedio diario
altura

5. Analisis de los datos

Para poder proceder a los trabajos de modelacidn se realizd un analisis de los datos, de modo de
conocer sus caracteristicas y determinar posibles anomalias o datos faltantes. En este apartado, se
presentan los resultados de ese proceso de andlisis. En primer lugar, se realizd un procesamiento
previo de las series temporales. En particular, se uniformizé el paso temporal de las series de caudales,
para tener valores promedio diarios y se ajustaron las unidades de las variables climaticas, para
adecuarlas a los requerimientos del modelo SWAT. En segundo lugar, se llevd a cabo un analisis
estadistico exploratorio de los datos. A partir de este analisis, no fueron detectadas anomalias que
requirieran estudios en mayor detalle, por lo tanto, no se realizaron recortes ni modificaciones a los
datos.

5.1 Preprocesamiento

Se promediaron los datos de nivel de superficie libre con frecuencia cada 15 minutos, de modo de
obtener una serie de datos medios diarios correspondiente al periodo del 9/6/2018 hasta el
30/6/2020. De ese modo, se iguald el paso de tiempo con el de la serie del periodo 1/1/1980 -
8/6/2018. Luego, utilizando la curva de aforo, dichos niveles se convirtieron a caudales. Finalmente,
se unieron todos los datos, para generar series de nivel y caudal que cubran el periodo entre el
1/1/1980y el 30/6/2020.

Los valores de radiacidn solar, humedad relativa y velocidad de viento se ajustaron para adaptarlos a
las unidades que utiliza el modelo SWAT: MJ/ m?/dia; fraccion adimensional (en lugar de porcentaje)
y m/s respectivamente.
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5.2 Analisis exploratorio

El andlisis exploratorio se llevd a cabo mediante la generacidn de varios gréaficos descriptivos, los
cuales se presentan y comentan a continuacién. En la Tabla 2 se introduce la nomenclatura que se usa
de aqui en adelante para las variables.

Tabla 2.- Nomenclatura de variables.

Nombre Variable Nombre Variable

PP_CCol | Precipitacion en Cerro Colorado TMax Temperatura maxima

PP_Flor Precipitacién en Florida TMin Temperatura minima

PP_LCru | Precipitacion en La Cruz Wnd Velocidad de viento

PP_Mend | Precipitaciéon en Mendoza ETP Evapotranspiracién potencial

PP_Rebo | Precipitacion en Reboledo Q Caudal en Florida

PP_SGab | Precipitacién en San Gabriel H Nivel en Florida

PP_SGra | Precipitacién en Sarandi Grande H_VERT Nivel en P. Severino

PP_VMay | Precipitacién en Villa 25 de Mayo Q_VERT Caudal de vertido en P. Severino
RHum Humedad relativa Q_TOMA | Caudal de toma en P. Severino

Slr Radiacidn solar Q_TOT Caudal total en P. Severino
5.2.1 Distribucion de valores
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Figura 6.- Distribucion de valores de las variables.

En los graficos de la Figura 6, se puede observar la distribucion de valores de las variables
consideradas. Cabe mencionar que se incluye Unicamente la precipitacion en Cerro Colorado
(“PP_CCol”) como representante de las restantes, ya que los graficos son similares en todos los casos.
A su vez, se excluyen las series de nivel, por ser similares a las de caudal. Del mismo modo, se muestra
solamente la temperatura maxima, por tener una distribucién muy parecida a la de la minima.

Se observa que tanto precipitaciones como caudales acumulan la mayor cantidad de valores en el
primer cuantil. En el caso de las precipitaciones esto se debe a la alta cantidad de valores nulos dados
por los dias sin lluvia (del entorno del 70%). En los caudales se deben a la alta permanencia del flujo
base, que representa valores bajos, cercanos al cero. A su vez, en ambos casos hay poca permanencia
de caudales altos, correspondientes a eventos extremos de precipitacion y crecida. El resto de las
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variables presentan una distribuciéon mas uniforme, mostrando las particularidades propias del
fendmeno que representan.

5.2.2 Matriz de correlacion

PP_CCol L8e
PP_Flor
PP_LCru 0.75
PP_Mend
PP_Rebo 0.50
PP_SGab
PP_SGra
PP_VMay 023
RHum
Slr - 0.00
TMax
TMin - —0.25
Wnd
ETP
Q -0.50
H
Q_VERT -0.75
Q_TOMA
TOT
Q10 -1.00
SE2P8RLFEHEEREOTESS
OF O 3 = z 0
SegofsRAsE EFEY  Soh
to&graty oo

Figura 7.- Matriz de correlacion entre las variables.

La matriz de correlacion de la Figura 7 da una idea de cdmo se interrelacionan entre si las variables.
Se puede observar que las precipitaciones estan altamente correlacionadas entre si, aunque esta
correlacién varia debido a la distribucién espacial de la lluvia sobre la cuenca. Lo mismo se observa
para los caudales y niveles, destacandose la alta correlacidn entre los registros de Florida y los de Paso
Severino. Esto demuestra que el efecto de laminacion de la presa no es significativo, ya que de otro
modo produciria variaciones que alteren esta correlacidn. Por ultimo, se puede apreciar también que
las variables climaticas se encuentran correlacionadas, destacandose la alta correlacién negativa entre
algunas de ellas.

5.2.3 Datos faltantes
A
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Figura 8.- Cantidad de datos vdlidos para cada variable.
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En el periodo de estudio hay un total de 14792 dias, por lo que, al estar trabajando con valores diarios,
una serie temporal completa deberia tener esa misma cantidad de datos. El grafico de la Figura 8
muestra la cantidad de datos por variable. Se destaca la buena calidad en este sentido, ya que la mayor
parte de las variables tienen menos del 10% de faltantes en el registro. Las excepciones son el
pluviémetro de Florida y las series hidrométricas de Paso Severino. En ambos casos, esto se debe a
que las series disponibles no cubren el total del periodo: en el caso de la precipitacién en Florida, la
serie abarca desde el 1/5/1989 al 30/6/2020, y, en Paso Severino, las series de nivel y caudal van desde
el 1/1/1990 al 3/5/2016 (ver Tabla 1).

6. Metodologia

6.1 Modelacion basada en procesos fisicos

6.1.1 Descripcion del modelo

Se utilizd el modelo SWAT (Arnold et al., 1998) cuya aplicacion es extendida en todo el mundo. Se
trata de un modelo distribuido. Esto quiere decir que se subdivide la cuenca para la realizacién de los
calculos hidroldgicos y luego se combinan los resultados de cada divisidn para obtener el hidrograma
de respuesta en el punto de cierre. Este esquema permite tener en cuenta la distribucidn espacial de
las caracteristicas fisicas del terreno, asi como también de las variables meteorolégicas de input. En la
Figura 9, se presenta un esquema de su funcionamiento.

Irrigation

Figura 9.- Esquema conceptual del funcionamiento del modelo SWAT, extraido de Neitsch et al. (2011).

El modelo requiere como inputs series temporales de: precipitacién, humedad relativa, radiacion
solar, temperatura maxima, temperatura minima y velocidad de viento. También requiere
informacion espacial de topografia, tipo de suelos y usos del suelo, las cuales utiliza para la subdivision
de la cuenca. Esta se realiza en dos niveles: la cuenca total se divide en subcuencas de acuerdo con la
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hidrografia y luego cada subcuenca en varias unidades de respuesta hidroldgica o HRU por sus siglas
en inglés, que se obtienen intersectando tipos de suelo, usos del suelo y pendiente de la cuenca. Los
calculos que se observan en el esquema de la Figura 9 se realizan para cada una de estas HRU, luego
se suman para cada subcuenca y por ultimo se calcula el transito agregado del caudal a través de la
cuenca, para determinar el hidrograma en su salida. En la Figura 10, se presenta esquematicamente
la informacion espacial utilizada y la divisidn resultante en subcuencas y HRUs.

Tipos de suelo

Usos de suelo

Divisién en subcuencas
y unidades de respuesta

hidrolégica (HRU) Topografia

Figura 10.- Subdivision espacial resultante durante la implementacion de SWAT en la cuenca.

Ademas del trabajo con informacidn espacial, la implementacion de SWAT requiere la determinacion
inicial de los pardmetros del modelo. Estos ascienden al orden de decenas, siendo algunos
representantes de caracteristicas generales de toda la cuenca, pero otros especificos de cada
subcuenca o HRU. Este proceso de ajuste inicial resulta fundamental ya que el ingreso de valores
correctos es la mejor forma para asegurar una representacion adecuada de los procesos fisicos que se
dan en la cuenca. Ademas, este primer estado del modelo es la base sobre la cual se lleva a cabo el
proceso de calibracién, que se describe mas adelante; si el mismo no es adecuado, la calibracién no
resulta efectiva.

6.1.2 Calibracién

La calibracion del modelo consiste en el ajuste de parametros con el fin de asemejar lo mas posible la
serie temporal de caudales resultante a la de observados, para un periodo de tiempo dado. Este
proceso puede realizarse manualmente, en base a experiencia del modelador, o con la ayuda de
algoritmos de optimizacidn. En el ultimo caso, se requiere la definicion de una funcién objetivo, cuyo
valor se quiere optimizar. En modelacidn hidroldgica es habitual el uso del coeficiente de Nash-
Sutcliffe como funcién objetivo:

_ Zi(Qmod - Qobs)l2
Zi(Qobs,i - %)2

NS =1 (Ecuacion 1)

Siendo:

e NS : el coeficiente de Nash-Sutcliffe
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®  (Qnoa : €l caudal resultante del modelo
o (Q,ps : el caudal observado

En este trabajo, la calibracién se llevo a cabo mediante el software SWAT-CUP (Abbaspour et al., 2007),
gue es una herramienta especialmente disefiada para la calibracion del modelo SWAT y permite
utilizar varios algoritmos de optimizacién. En este caso, se utilizé el algoritmo SUFI-2, (Abbaspour et
al., 2004; Abbaspour et al., 2007) por ser el de aplicacion mas extendida.

Se seleccionaron 24 parametros para optimizar, vinculados directamente con los procesos fisicos
relevantes en la cuenca. En la Tabla 3 se presentan estos parametros junto con una breve descripcién
de su significado fisico.

Tabla 3.- Resumen de pardmetros considerados durante la calibracion.

arboles y cultivos

Parametro Interpretacion Parametro Interpretacion
CN2.magt Numero de curva asociado a CH_K1.sub Conductividad hidraulica de
la cobertura del suelo canales (dentro de subcuencas)
Constante de recesién del Coeficiente de rugosidad de
ALPHA_BF.gw . CH_N1.sub Manning de canales (dentro de
flujo base
subcuencas)
GW_DELAY.gw Tlempo’de retardo del flujo CH_S1.sub Pendiente media de canales
subterraneo (dentro de subcuencas)
Conductividad hidraulica de Pendiente media de canales
CH_K2.rte canales (fuera de CH_S2.rte
(fuera de subcuencas)
subcuencas)
Coeficiente de rugosidad de Factor de compensacioén de
CH_N2.rte Manning de canales (fuera EPCO.hru toma de agua por parte de
de subcuencas) cultivos
Coeficiente de rugosidad de
OV_N.hru Manning de flujo no HRU_SLP.hru | Pendiente de la HRU
concentrado
Factor de compensacién de
ESCO.hru evaporacién de agua en el SLSUBBSN.hru | Longitud de la pendiente
suelo
Coeficiente de retorno del
GW_REVAP.gw | agua subterranea a la zona SOL_Z.sol Profundidad del suelo
insaturada
SOL_K.sol Conductividad hidraulica SURLAG.bsn Coef|C|.e_nte de retardo del flujo
saturada del suelo superficial
SOL_AWC.sol Agua Disponible del suelo EVRCH.bsn Factor de' ?JUSte de
evaporacion
Contenido de agua limite en Descarga media diaria de la
GWQMN.gw reservorio subterraneo para | RES_RR.res g
. represa
gue haya flujo de retorno
Capacidad maxima de . e
CANMX.hru_ intercepcion en las hojas de | RES_K.res Conductividad hidraulica del

fondo de la represa

El proceso de calibracién da como resultado un rango 6ptimo de parametros, asi como el conjunto de
ellos que maximiza la funcién objetivo. Una vez finalizado el proceso, se mide el desempefio del
modelo resultante a través de los siguientes estadisticos:
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Coeficiente de determinacion: R?
_ [Zi(Qmod,i - Qmod)(Qobs,i - @)]2
Zi(Qmod,i - Qmod)2 Zi(Qobs,i - @)2

(Ecuacion 2)

N
1
Raiz del error medio cuadratico: RMSE = NZ(Qmod — Qops)? (Ecuacion 3)
i=1

Eficiencia de Kling — Gupta: KGE=1-(@r-12+(a—-12+ (B —-1)?2 (Ecuacién4)

Omod _ Hmoa

r = coef.de regresion lineal entre mod.y obs.
Oobs Hobs

Siendo:

®  Qmoq : el caudal resultante del modelo

e (Q,ps : el caudal observado

e N :lacantidad total de datos de las series comparadas

®  0,.,q:ladesviacion estandar de la serie resultante del modelo

® 0,ps : ladesviacidn estdndar de la serie de caudales observados
®  Umoa - la media de la serie resultante del modelo

® l,ps - la media de la serie de caudales observados

6.1.3 Validacion

La validacién consiste en la aplicacién del modelo resultante a una serie temporal diferente a la
utilizada durante la calibracién. De ese modo, se verifica su validez fuera del rango de condiciones
para el cual se ajustaron los parametros.

En este caso, para ello se utilizé el software SWAT-CUP, para aplicar el rango de pardmetros obtenido
durante la calibracion a los datos de un periodo de tiempo diferente. Como estadisticos de
comparacién se utilizaron todos los antes mencionados (Ecuaciones 1, 2, 3y 4).

6.2 Modelacion basada en datos

Para la modelacion basada en datos, se optd por utilizar un método que permita extraer la mayor
cantidad posible de informacion acerca del proceso de entrenamiento (de “caja blanca”). Por este
motivo, el algoritmo de aprendizaje seleccionado fue Random Forest (Brieman, 2001), el cual ademas
cuenta con gran cantidad de antecedentes en modelacién hidroldgica.

6.2.1 Entrenamiento y andlisis de sensibilidad

Durante el entrenamiento, el algoritmo procesa la matriz de datos de entrada para encontrar
relaciones entre las variables y “aprender” el comportamiento de la variable de salida. El desempefo
del modelo no se mide sobre la serie temporal con la que se entrenan los datos, sino sobre otro
conjunto, llamado de validacidn. Este procedimiento se realiza para evitar el sobre ajuste del algoritmo
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al conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite, ajustando los parametros del modelo o las
series de datos de entrada, hasta lograr una performance adecuada sobre el conjunto de validacion.

En nuestro caso, la variable de salida es el caudal en Paso Severino (“Q_TOT”), y las variables de
entrada son todas las que se describen en la Seccién 3 a excepcién de las series hidrométricas en
Florida y los niveles en Paso Severino. A esto se agrega la variable de la fecha, que indica la
temporalidad que caracteriza el problema estudiado.

Para llevar a cabo un proceso de entrenamiento efectivo, se realizaron algunas modificaciones previas
al conjunto de datos de entrada, habituales para este tipo de problemas. En primer lugar, se
normalizaron las variables continuas (todas menos la fecha) utilizando un esquema “Min-Max”. Se
optd por este por sobre la normalizacidn Gaussiana para mantener el sentido fisico de las variables
involucradas, las cuales adquieren valores no-nulos. En segundo lugar, se aplicé codificaciéon “One-
Hot” a las variables categdricas. Por ultimo, se aplicé interpolacién lineal para el relleno de datos
faltantes, ya que se trata de una cantidad menor y no hay periodos largos con ausencia de datos.

El proceso precipitacidon-escorrentia, que se quiere modelar, se caracteriza por tener una fuerte
dependencia con las condiciones de humedad antecedentes en la cuenca, debido a la retencién de
humedad en el suelo y en reservorios subterraneos. Para modelarlo correctamente, fue necesario
generar variables de ingreso artificiales (a partir de las existentes) que permitieran al algoritmo
asimilar esta dependencia compleja. En la Tabla 4 se describen las variables generadas.

Tabla 4.- Variables artificiales introducidas para representar la temporalidad de los procesos fisicos involucrados.

Variables modificadas Sufijo Descripcion
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_ acum? Valor acumulado en los 7 dias previos
Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay - (ultima semana)
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_ Valor acumulado entre los 8 y 14 dias
_acuml4

Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_
Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay, _lag7 Valor de la variable 7 dias atras.
RHum, Slr, TMax, TMin, Wnd, ETP
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_
Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay, _lagl4a Valor de la variable 14 dias atras.
RHum, Slr, TMax, TMin, Wnd, ETP
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_
Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay,
RHum, Slr, TMax, TMin, Wnd, ETP
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_
Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay,
RHum, Slr, TMax, TMin, Wnd, ETP
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_
Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay,
RHum, Slr, TMax, TMin, Wnd, ETP
PP_CCol, PP_Flor, PP_LCru, PP_Mend, PP_
Rebo, PP_SGab, PP_SGra, PP_VMay,
RHum, Slr, TMax, TMin, Wnd, ETP

previos (penultima semana)

_mean 7 | Promedio en la lltima semanayen la
_mean 14 | pendltima.

_median7 | Mediana de la ultimay semanayde la
_medianl4 | penultima

_max7 Valor maximo de la dltima semana'y
_max14 | dela pendltima

_min7 Valor minimo de la dltima semana y
_minl4 de la penultima

Desglose en: afio, mes, dia, estacién,
dia del ano, dia del mes, dia de la
semana, semana del afio, semana del
mes, elapsed.

Fecha -
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Esto motivd la realizacién de un analisis de sensibilidad que permitié evaluar la respuesta del
entrenamiento a las diferentes variables, con el fin de obtener informacién sobre el aprendizaje de
los procesos mas relevantes. Para esto, se entrenaron 11 modelos diferentes, cada uno con un
conjunto diferente de datos de entrada, evaluandose su performance sobre el conjunto de validacién.
En todos los casos se utilizaron 1000 arboles completos, sin establecer limites al crecimiento del arbol,
ni a la cantidad de variables u observaciones utilizadas en cada uno. Cabe mencionar que se utilizaron
las mismas medidas de desempefio que para la modelacién de base fisica: NS, R?Z, RMSE y KGE
(Ecuaciones 1, 2, 3y 4 respectivamente). En la Tabla 5, se presenta la seleccion de variables para cada
uno.

Tabla 5.- Modelos entrenados durante andlisis de sensibilidad a variables de input.

Variables

Modelo0 | Todas

Modelo 1 Fecha desglosada, variables originales

Modelo 2 Fecha desglosada, variables originales, lagl4

Modelo 3 Fecha desglosada, variables originales, _lag7

Modelo 4 Fecha desglosada, variables originales, _lag7, lagl4

Modelo 5 Fecha desglosada, variables originales, lag7, lagl4, acum?7, acuml4
Modelo 6 Fecha desglosada, variables originales, _acum7, acuml14

Fecha desglosada, variables originales, _lag7, lagl4, acum7, _acuml4,

Modelo 7 _mean7, _meanl4

Modelo 8 Fecha desglosada, variables originales, lag7, lagl4, acum7, acuml4,
_mean7, _meanl4, min7,_minl4, max7, max14

Modelo 9 Fecha desglosada, variables originales, _lag7, lagl4, mean7, _meanl4,

_min7, _minl4, max7, _maxl4
Modelo 10 | Solo fecha “elapsed”, todas las variables

7. Resultados

7.1 Modelacién basada en procesos fisicos

A continuacion, se presentan los resultados de la calibracion y validacion del modelo basado en
procesos fisicos. El periodo considerado para calibracién fue entre el 1/1/1993 y el 31/12/2002,
mientras que para validacion entre el 1/1/2003 y el 31/12/2006.

A 55FrU
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Figura 11.- Resultado de calibracién para modelo SWAT. Serie temporal correspondiente a Paso Severino, para el afio 1993.
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Figura 12.- Resultado de calibracion para el modelo SWAT. Serie temporal correspondiente a Florida, para el afio 1993.

Tabla 6.- Pardmetros resultantes de la calibracion del modelo SWAT.

Parametro | Valor Paso Severino | Valor Florida
NS 0.58 0.51
R? 0.62 0.53
RMSE 64.8 78.7
KGE 0.44 0.49
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Figura 13.- Resultado de validacion para el modelo SWAT. Serie temporal correspondiente a Paso Severino, para el afio 2005.
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Figura 14.- Resultado de validacion para el modelo SWAT. Serie temporal correspondiente a Florida, para el afio 2005.

Tabla 7.- Paradmetros resultantes de la validacion del modelo SWAT.

Parametro | Valor Paso Severino | Valor Florida
NS 0.60 0.63
R2 0.64 0.64
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RMSE 57.4

43.6

KGE 0.57

0.62

7.2 Modelaciéon basada en datos

A continuacidn, se presentan los resultados de los 11 modelos que se entrenaron durante el anadlisis
de sensibilidad a las variables de entrada para el modelo basado en datos. Para el conjunto de
entrenamiento se considerd el periodo entre el 1/1/1993 y el 31/12/2002, mientras que para el de
validacién entre el 1/1/2003 y el 31/12/2006. De ese modo, ambos modelos se implementaron para
el mismo periodo de tiempo y por lo tanto sus resultados son comparables.
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Figura 15.- Resultados de entrenamiento del Modelo O.

Tabla 8.- Resultados de entrenamiento del Modelo 0.

Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.94 0.35
R? 0.94 0.35
RMSE 25.0 75.6
KGE 0.71 0.43
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Figura 16.- Resultados de entrenamiento del Modelo 1.
Tabla 9.- Resultados de entrenamiento del Modelo 1.
Parametro Entrenamiento Validacion
NS 0.89 -5.42
R2 0.89 -5.42
RMSE 33.6 229.1
KGE 0.5 -0.62
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Figura 17.- Resultados de entrenamiento del Modelo 2.
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Tabla 10.- Resultados de entrenamiento del Modelo 2.

Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.88 -5.53
R? 0.88 -5.53
RMSE 34.7 230.9
KGE 0.5 -0.57
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Figura 18.- Resultados de entrenamiento del Modelo 3.

Tabla 11.- Resultados de entrenamiento del Modelo 3.

Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.88 -5.23
R? 0.88 -5.23
RMSE 34.2 225.5
KGE 0.5 -0.63
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Figura 19.- Resultados de entrenamiento del Modelo 4.
Tabla 12.- Resultados de entrenamiento del Modelo 4.
Parametro Entrenamiento Validacion
NS 0.88 -5.5
R2 0.88 -5.5
RMSE 35.0 230.4
KGE 0.5 -0.57
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Figura 20.- Resultados de entrenamiento del Modelo 5.
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Tabla 13.- Resultados de entrenamiento del Modelo 5.

Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.93 0.31
R? 0.93 0.31
RMSE 26.7 75.1
KGE 0.69 0.43
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Figura 21.- Resultados de entrenamiento del Modelo 6.
Tabla 14.- Resultados de entrenamiento del Modelo 6.
Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.93 0.26
R2 0.93 0.26
RMSE 26.5 77.6
KGE 0.68 0.42

24



Entrenamiento - Modelo 7

1994-01

1994-01

10004 =~ Modelo Random Forest .
= Observado
w750 . —
£ | | :
6 500 * 1"' :’t I * I!'
250 1 ; 4 . i R
NN NN v
1993-01 1993-03 1993-05 1993-07 1993-09 1993-11
Fecha
Validacidn - Modelo 7
800
600 A : —
Q ' .
T 400 A
p= .
200 - l . —
2005-01 2005-03 2005-05 2005-07 2005-09 2005-11
Fecha
Figura 22.- Resultados de entrenamiento del Modelo 7.
Tabla 15.- Resultados de entrenamiento del Modelo 7.
Parametro Entrenamiento Validacion
NS 0.93 0.32
R2 0.93 0.32
RMSE 25.5 74.6
KGE 0.7 0.42
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Figura 23.- Resultados de entrenamiento del Modelo 8.

25



10004 =~ Modelo Random Forest .
= Observado
@ 750 7 - - .
E . - g
S 500 1 }
5 500 : i ?1 bl
250 - . n . " .
o-_ilA,._a.,.ﬂ UL S T D G Y 64 VL W
1993-01 1993-03 1993-05 1993-07 1993-09 1993-11
Fecha
Validacién - Modelo 9
800
600 - _—
@ - :
't 400 A
5 "7
200 A l 'y o
R ~u h A --L;

Tabla 16.- Resultados de entrenamiento del Modelo 8.

Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.94 0.35
R? 0.94 0.35
RMSE 25.1 72.9
KGE 0.71 0.42
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Figura 24.- Resultados de entrenamiento del Modelo 9.
Tabla 17.- Resultados de entrenamiento del Modelo 9.
Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.94 0.36
R2 0.94 0.36
RMSE 25.1 72.3
KGE 0.71 0.44
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Figura 25.- Resultados de entrenamiento del Modelo 10.

Tabla 18.- Resultados de entrenamiento del Modelo 10.

Parametro Entrenamiento Validacién
NS 0.94 0.34
R? 0.94 0.34
RMSE 24.8 73.6
KGE 0.73 0.45

7.3 Comparacion de modelos

En la Tabla 19 se presentan comparativamente los resultados del modelo de base fisica para Paso
Severino junto con los del Modelo 10. Si bien se obtuvo un mejor desempefio para el conjunto de
validacidn con el Modelo 9, se elige el Modelo 10 porque es el segundo en desempeiio, pero utiliza el
total de las variables, por lo que permite extraer conclusiones sobre su importancia sin excluir ninguna.

Tabla 19.- Comparacion de indicadores de ambos modelos.

Entrenamiento Validacion
Parametro Random Forest Random Forest
SWAT (Modelo 10) SWAT (Modelo 10)
NS 0.58 0.94 0.60 0.34
R? 0.62 0.94 0.64 0.34
RMSE 64.8 24.8 57.4 73.6
KGE 0.44 0.73 0.57 0.45

Para complementar la comparacion, se extrajeron los resultados del analisis de sensibilidad de ambos
modelos. En el caso del modelo de base fisica, el mismo se realiza por el software SWAT-CUP a partir
de los resultados del algoritmo SUFI-2. El resultado, que se presenta en la Figura 26 indica los
pardmetros que tienen mayor incidencia en la salida del modelo. El diagrama resulta de una prueba
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de significancia estadistica, por lo que cuanto menor sea el p-valor asociado, mayor sera la sensibilidad
al parametro.
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Figura 26.- Resultado de andlisis de sensibilidad del modelo SWAT.

El algoritmo Random Forest permite cuantificar la importancia de las variables de entrada. En la Tabla
20 se presenta este resultado para las 10 variables mas significativas del Modelo 10.

Tabla 20.- Importancia de variables resultante del Modelo 10.

Variable Importancia
PP_LCru_acum? 0.015
PP_LCru_mean7 0.006
PP_LCru 0.036
PP_SGra 0.012
PP_SGra_acum?7 0.003
PP_SGra_mean7 0.013
TMin_lag7 0.031
RHum 0.009
Wnd_max14 0.02
ETP_meanl4 0.011

Cabe destacar que el analisis de sensibilidad del modelo SWAT, y el de importancia de variables del
Modelo 10 no son directamente comparables, ya que en el primer caso se representa la sensibilidad
a parametros del modelo matematico, mientras que en el segundo se toman en cuenta las variables
de entrada. No obstante, de ambos se pueden sacar conclusiones sobre la relevancia de los procesos
fisicos involucrados, que es en lo que se enfoca el trabajo.
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8. Discusion

8.1 Modelacidon basada en procesos fisicos

Al observar los graficos comparativos de series temporales, se detectan algunos eventos de crecida
que la serie de caudales observados en Paso Severino no representa correctamente. Se llega a esta
conclusiéon porque dichos eventos si se ven en la serie de Florida, y también en la salida del modelo,
lo que quiere decir que responden a eventos de precipitacidn registrados por la red pluviométrica. Si
bien esto ocurre en algunos eventos puntuales, podria verse afectada la calidad del modelo, ya que
condiciona los parametros de ajuste y por lo tanto también el proceso de calibracién. La diferencia
parece deberse a un problema de calidad de datos, no detectado durante la etapa de andlisis, aunque
también podria ser causada por el efecto de laminacién que produce el embalse de Paso Severino. Sin
embargo, esto no parece ser el caso ya que dicho efecto se refleja sistematicamente en todos los
eventos, en que los caudales maximos son mayores el Florida que en Paso Severino. No obstante, se
requiere un andlisis mas en detalle de estos eventos en particular para determinar la causa del
problema e intentar corregirlo.

Los graficos correspondientes a la calibracion muestran que el modelo es capaz de representar
adecuadamente los caudales base, pero subestima los picos durante crecidas, tanto en Florida como
en Paso Severino. Esto demuestra que el modelo aun puede ser mejorado. Para esto, se debe trabajar
sobre la seleccién de parametros para la calibracion y el rango de valores considerado. A pesar de
esto, en el periodo de validacion los picos de caudal parecen representarse con mayor exactitud. Esto
puede deberse a diferencias climaticas en ambos periodos. En particular el de validacidon resulta
relativamente corto, y puede haberse seleccionado una ventana temporal caracterizada por crecidas
de poca magnitud. Seria bueno, en este sentido, realizar otra validacién con una ventana temporal
diferente, para caracterizar lo mejor posible el desempefio del modelo.

Los valores de NS obtenidos, tanto para calibracion como para validaciéon resultan adecuados, si se
tienen en cuenta los valores de referencia publicados en Moriasi et al. (2007), presentados en la Tabla
21.

Tabla 21.- Valores criterio de NS para modelo hidrolégico SWAT. Extraido de Moriasi et al. (2007).

Calificacion | Rango de valores

Satisfactorio NS > 0.5
Adecuado 0.54 < NS < 0.65
Muy bueno NS > 0.65

8.2 Modelacién basada en datos

Lo primero que se observa, en todos los modelos generados a partir del algoritmo Random Forest, es
la tendencia al sobreajuste del conjunto de datos de entrenamiento. Esto se ve reflejado en valores
de NS cercanos a 1 durante el entrenamiento, pero significativamente mas bajos al aplicar el modelo
al conjunto de validacion. Para mejorar este aspecto es necesario un ajuste de los parametros del
aprendizaje, que no fueron modificados durante este andlisis de sensibilidad a las variables de
entrada. Una vez seleccionadas las variables de trabajo, se deberia limitar la cantidad de variables y
observaciones que se utilizan para la construccién de cada arbol, y a su vez limitar su profundidad
mediante algln algoritmo de poda. El procedimiento éptimo seria llevar a cabo una validacién cruzada
gue permita determinar el conjunto de parametros de aprendizaje mds adecuado.

Comparando los resultados de los distintos modelos generados, resulta claro que la incorporacion de
las variables artificiales que se generaron es relevante para el aprendizaje del proceso precipitacién-
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escorrentia. Se interpreta que las mismas dan la informaciéon necesaria para la representacion de los
procesos de retencidn de agua en los distintos estratos del suelo. Se observa ademas que las variables
_lag7 y lagl4, que representan el valor pasado de las variables, no son capaces por si mismos de dar
la informacidn necesaria, sino que se requieren datos de agregacion en las ultimas semanas como
acumulados (_acum7, _acum14) o promedios (_mean7, mean14). Los modelos que consideran estas
variables son los que alcanzan los mejores resultados (Modelos 0, 5, 6, 7, 8, 9 y 10), siendo estos
comparables entre si. Los mejores pardmetros se alcanzan para el Modelo 9, el cual no utiliza los
acumulados en las semanas previas. Esto deja en evidencia que tal vez la inclusién de todos los
parametros esté aportando informacién redundante que favorece el sobreajuste. Por ultimo, se
destaca que la informacidn de fecha desglosada en multiples variables no parece aportar informacion
adicional. Esto seguramente se deba a que las variables artificiales por si mismas sean suficientes para
el aprendizaje de la temporalidad por parte del algoritmo.

Si bien la comparacidn de series temporales muestra que los modelos de mejor desempefio logran
capturar y representar los principales procesos fisicos (flujo base, eventos de crecida), si se comparan
los indicadores con los de otros modelos similares basados en Random Forest (Shortridge et al., 2016;
Tongal & Booij, 2018; White, 2017) los mismos no pueden considerarse satisfactorios aun. Es
esperable que estos mejoren una vez que se ajusten los pardmetros del aprendizaje mediante
validacién cruzada.

8.3 Comparacion de modelos

El nivel de desarrollo actual de ambos modelos muestra un mejor desempefio del basado en procesos
fisicos, ya que representa satisfactoriamente los principales procesos y muestra indicadores de
desempeno adecuados. Los modelos basados en datos de mejor desempefio son capaces de
representar la respuesta de la cuenca en escenarios de estiaje o crecida, pero no alcanzan indicadores
satisfactorios.

El andlisis de sensibilidad a los pardametros del modelo SWAT muestra que los mas sensibles son
“ALPHA_BF”, “CH_K2” y “CN2”. Tomando en cuenta las descripciones de la Tabla 3, se puede
interpretar que los procesos de mas relevancia son: el aporte subterraneo al flujo base, el transporte
concentrado de flujo y el escurrimiento superficial durante tormentas, respectivamente, ya que esos
son los procesos condicionados por estos parametros.

La importancia de variables determinada por el algoritmo Random Forest muestra entre las principales
a las variables artificiales “_acum7” y “_mean7” para la precipitaciéon, junto con la precipitacion
original para el pluvidmetro ubicado en La Cruz. Como es de esperar, la precipitacion es la variable
gue tiene mayor relevancia, pues determina el volumen de agua dentro de la cuenca. A su vez, las
variables artificiales “_acum?7” y “ mean7” indican la importancia de los procesos asociados a la
retencion de agua en la cuenca, como pueden ser el aporte subterraneo al flujo base o el transporte
del flujo concentrado, los cuales también resultaron relevantes en el modelo fisicamente basado.

“

“u

9. Conclusiones
Se implementaron dos modelos hidrolégicos en la cuenca del rio Santa Lucia Chico: un modelo basado
en principios fisicos, utilizando la herramienta SWAT; y un modelo basado en datos, a partir de
aprendizaje automatico mediante Random Forest. Si bien en ambos casos es posible y necesario
realizar mejoras, se logré representar correctamente la temporalidad de los procesos y ambos
modelos responden adecuadamente a las variables de input generando periodos de sequia y crecida
en correspondencia con los datos observados. Dentro de las limitaciones de los modelos, se tiene que
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el basado en procesos fisicos presenta subestimacion sistematica de los picos en eventos de crecida,
mientras que el basado en datos no alcanza indicadores de ajuste satisfactorios.

La comparacién de ambos desde el punto de vista de los procesos fisicos mostré coincidencia en la
relevancia que tienen los procesos de aporte subterrdneo al flujo base, el transporte concentrado de
flujo y el escurrimiento superficial durante tormentas. Esto es un indicio del potencial de los modelos
basados en datos para interpretar la fisica detras del problema.

Si bien se requiere continuar el trabajo sobre los modelos para mejorar sus indicadores de ajuste y su
capacidad de representar el proceso precipitacién-escorrentia, el nivel de desarrollo alcanzado
permitié realizar una comparaciéon de ambos desde el punto de vista de los subprocesos fisicos
involucrados. Por lo tanto se considera que se cumplieron los objetivos planteados para el trabajo.
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