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Resumen

El agua siempre ha jugado un papel central en la sociedad humana. A lo largo
de la historia una prioridad constante del ser humano ha sido el
aprovechamiento de todo el potencial de sus recursos hidricos, por medio del
suministro adecuado y la disminucién de sus efectos destructivos, de tal manera
gue pueda impulsar el crecimiento. México es un pais en vias de desarrollo, su
crecimiento econdmico no ha tomado en cuenta plenamente las sefales de
escasez del agua. En el estado de Baja California, México, existe vulnerabilidad
socioambiental por la disponibilidad del agua clasificada en su mayoria como de
la mas severa en el pais. En este estado se ubica la Region Hidrologica 01 Baja
California Noroeste (Ensenada) en la vertiente del Pacifico adoptada como la
zona de estudio en este trabajo. En esta Region la principal fuente de abasto es
el agua subterranea y la recarga de sus acuiferos depende de los escurrimientos
de la precipitacion pluvial y el deshielo. La informacion hidroclimatologica
proviene de tres fuentes: i) las estaciones climatolégicas administradas por la
Comision Nacional del Agua; ii) las estaciones automaticas propiedad de la
Secretari de Fomento Agropecuario Yy iii) los registros del National Weather
Service de los Estados Unidos fuera de la Region. La carencia, ausencia o
limitacién de la informacion hidroclimatoldgica de calidad asi como el andlisis
tradicional realizado imposibilita un mejor conocimiento del fenédmeno y por lo
tanto, la construcciéon de proyecciones confiables de su evolucién futura. Por
esta razén, en este trabajo se propone la aplicacién de tecnologias ubicadas en
la frontera del conocimiento, a dichos registros, para hacer prondsticos que
incidan en el mejor aprovechamiento del recurso.

Para la implementaciéon del modelo se estudié la informacién disponible y se
decidié utilizar la informacion de la estacion climatoldgica ubicada en la presa
Emilio Lépez Zamora en la ciudad de Ensenada por su calidad de informacién,
ubicacion, longitud de registro y el nimero de datos faltantes. Se hizo una
revision profunda de las metodologias hibridas utilizadas para el analisis de
series de tiempo climatolégicas e hidrolégicas que toman en cuenta las
caracteristicas no-estacionales y no-deterministas que en este tipo de series

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 1 de 125
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estan presentes, con el propdsito de utilizar las mas adecuadas y evaluar su
aplicacion y validez. Con esta informacién se alimentan algoritmos de analisis de
sefiales y de prondstico, asimismo modelos hibridos Wavelet Neuronal o
Wavelet Neurodifusos para pronosticar series de tiempo mensuales de lamina
de precipitacion con un mes de anticipacion. En la primera parte del estudio que
se realiza para identificar el tipo de sefal que se analizara, se utiliza el Wavelet
Multiresolution Analysis con el propésito de encontrar estructuras cuasi-
similares, ademas se emplean indicadores cadticos para el analisis de las series
como lo son los exponentes de Hurst y Lyapunov. La segunda parte del estudio,
donde se efectia la implementacion de los algoritmos hibridos de prondstico,
combina cuatro métodos, i) Discrete Wavelet Transform con el algoritmo de
Mallat, ii) Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform, iii) Feed Forward Back
Propagation vy, iv) Adaptive-Network-based Fuzzy Interfase System. Se utilizan
dos enfoques de preprocesamiento utilizados actualmente en la literatura para
pronosticar series climaticas de variables hidrolégicas. En el primer enfoque se
emplean cuatro métodos para realizar la convolucién de la transformada y se
discute su relacidon con el fendmeno del efecto de borde. Los resultados
demuestran que el modelo hibrido utilizado influye significativamente para
mejorar el entrenamiento de la red con fines de prediccién, debido a que
estrictamente hablando los coeficientes wavelet contienen la informacion futura
de los valores de la serie, sin embargo para la etapa de prondstico se demuestra
gue es altamente significativo el método que se utilice para realizar el filtrado. En
el segundo enfoque se encuentra que la serie de tiempo se tiene que reconstruir
con coeficientes wavelet de escalas que corresponden a un periodo de cinco
afios aproximadamente y se demuestra que existe una significativa componente
de ruido wavelet en la sefal transformada, ademas se discute el efecto de borde

debido al suavizado.
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Abstract

Water has always played a central role in human society. Throughout history a
constant priority for the human being has been harnessing the full potential of
their water resources through adequate supply and decreasing their destructive
effects, in such a way that can growt can be boosted. Mexico is a developing
country, its economic growth has not fully taken into account the water scarcity
signals. In Baja California, Mexico, there exists socioenvironmental vulnerability
caused by water availability, mostly classified as the most severe in the country.
In this state, the Hydrological Region 01 Northwest Baja California (Ensenada),
is located, in the Pacific watershed. In this region, the main source of supply is
underground water the aquifers’ refill relies on rainfall and snowmelt runoff . This
hydrologic region is the study area of this paper and has two key characteristics:
first, the water infrastructure for the use of water resources is scarce or outdated;
second, the contradictions of the hydrological cycle is fully implemented.
Hydroclimatological information in Hydrological Region 01 comes from three
sources: i) climatological stations managed by the National Water Commission,
i) by the automatic stations owned by the Ministry of Agricultural Development
and iii) the records of the U.S. National Weather Service . The lack, absence or
limitation of quality hydroclimatological information precludes from a better
understanding of reality and the construction of reliable projections for future
developments. For this reason, in this work we propose applying, to such
records, technologies at the frontier of knowledge to perform forecasts that can
be used for a better harnessing of the resource.

This information is fed to signal analysis and forecasting algorithms, as well as
Wavelet Neural or Wavelet Neurofuzzy hybrid models, to perform the forecasting
of monthly time series of precipitation depth one month ahead. To implement the
model, we studied the information available and decided to use the information
from the weather station located at the Emilio LOpez Zamora dam, in the city of
Ensenada in northwestern Baja California, México. In the first part of the study

that is performed to identify the type of signal being analyzed, we used the
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Multiresolution Wavelet Analysis to find quasi-similar structures, as well as
chaotic indicators, such as Hurst and Lyapunov exponents, to analyze the series.
The second part of the study, where are implemented hybrid forecasting
algorithms, combines four methods, i) Discrete Wavelet Transform with Mallat
algorithm, ii) Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform, iii) Feed Forward
Back Propagation network and, iv) Adaptive-Network-based Fuzzy Interface
System. Two preprocessing approaches are used currently in the literature to
predict climate series hydrological variables. In the first approach used four
methods to perform the convolution of the transform and discuss their
relationship with the edge effect phenomenon. The results show that the hybrid
model used significantly improves the network training with prediction purposes
because, strictly speaking, wavelet coefficients contain the information of future
values in the time series. However for the prediction stage, it is shown that the
method to perform filtering is highly significant. In the second approach, it is
found that the time series has to reconstruct scale wavelet coefficients
corresponding to a period of about five years and it is demonstrated that there is
a significant wavelet noise component in the signal transform. Furthermore, it

discusses the effect edge due to smoothing.
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Capitulo |
1. Introduccion

A lo largo de la historia ha existido un fuerte vinculo entre el crecimiento
econdmico y el desarrollo de los recursos hidricos (UNESCO, 2009). El agua es
un recurso estratégico y de seguridad nacional (CONAGUA, 2003), siempre ha
jugado un papel central en la sociedad humana debido a que es considerada un
liquido vital y fundamental para cada ser vivo, ademas es esencial para gran
parte de los procesos productivos. El agua desde el punto de vista
socioeconémico es origen de crecimiento y riqgueza, en contraparte es motivo de
recesion y pobreza, debido a que es motor a través del ciclo hidrolégico del
abastecimiento de agua para la agricultura, ganaderia, sociedad, industria,
saneamiento, ecosistemas, etc. Sin embargo produce destruccién ya que es
causante de catastrofes como: inundaciones, sequias, erosion, desertificacion,
falla de estructuras, anegamiento y deslizamiento de tierra, epidemias,
contaminacion, enfermedades, conflictos y guerras.

La concentracion de la poblacion y la actividad econ6mica han creado zonas de
alta escasez, no solo en las regiones de baja precipitacion pluvial sino también
en zonas donde eso no se percibia como un problema al comenzar el
crecimiento urbano o el establecimiento de agricultura de riego (Sainz y Becerra,
2012).

1.1. Antecedentes socioecondmicos

En el afio 2025 mas de 3 mil millones de personas en el mundo podrian estar
viviendo en paises que sufren estrés de agua, y 14 paises pasaran de padecer
estrés de agua a sufrir escasez de este recurso, esta Ultima puede ser fisica,
econdmica e institucional, y como el agua misma, puede fluctuar en el tiempo y
en el espacio (ONU, 2006; OCDE, 2011). Por ejemplo, las predicciones para el
2025 resaltan a Baja California y a Chihuahua como los estados mas
vulnerables para la migracion de sus habitantes por escasez de agua debido a
sus altas temperaturas, poca precipitacion, alto consumo de agua y energia
(RUSI, 2011).
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De acuerdo al Instituto Nacional de Ecologia (INE, 2002) en Baja California
existe vulnerabilidad socioambiental por el agua. Esta vulnerabilidad en este
Estado es clasificada como de la mas severas en el pais en las categorias
mostradas en la tabla 1.1. De acuerdo a ONU (2006) la sobreexplotacion de

acuiferos en Baja California es severa.

Tabla 1.1 Categorias de vulnerabilidad socioambiental por diferentes causas relacionadas con

el agua. Esta clasificacion es la aplicada a Baja California.

vulnerabilidad causa

critica disponibilidad del agua, presion o estrés hidrico

climética alta | sequia e inundacion

alta disponibilidad del agua
alta contaminacion del agua
alta disponibilidad del agua urbana (solo Tijuana)
_ explotacién de més, del 10 al 19% de volumen de agua de
media .
acuiferos
media agricola
baja se considera con baja biodiversidad en riesgo por el agua
. marginacion social debido a que se consideran los servicios
muy baja

del agua, ademas de otros cuatro factores

En el documento del IV Foro Mundial del Agua (Banco Mundial y IV Foro
Mundial del Agua, 2006) se hace una comparacion de los recursos hidricos
existentes entre los paises industrializados, las economias intermedias y los
paises en vias de desarrollo y de acuerdo a este documento las causas de la
diferencia se deben en su mayoria a sus condiciones climaticas, aunque existen
excepciones.
En economias menos desarrolladas el clima estacional, la
variabilidad y/o las lluvias extremas son con frecuencia muy
marcados, mientras que la capacidad, instituciones e
infraestructura necesarias para manejar y mitigar estos desafios

potencialmente importantes resultan generalmente inadecuadas.
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Los eventos hidrologicos catastroficos tales como sequias e
inundaciones pueden producir impactos sociales y econdmicos
dramaticos con disminucién del PIB anual que frecuentemente
sobrepasa el 10% y ocasionan la pérdida de vidas. Lo que resulta
menos aparente es que, como consecuencia de las expectativas
muy generalizadas de que estas catastrofes no mitigadas seran
recurrentes, el comportamiento contrario al riesgo y la falta de
incentivos para la inversion se vuelven penetrantes. Ese tipo de
comportamiento puede seriamente socavar las inversiones de toda
la economia y con ello el crecimiento aun en afios con lluvias
abundantes. Dentro del nivel sectorial, observamos muchas
consecuencias derivadas de una deficiente gestion de los recursos
hidricos, tales como una produccion de alimentos impredecible
debida a la variabilidad climética, a los efectos en la salud de un
abastecimiento insuficiente de agua y un saneamiento inadecuado,
abastecimiento poco confiable de electricidad, y un clima pobre de
inversion debido a una infraestructura de transporte y energia
afectada por el agua. En muchos de los paises mas pobres del
mundo, la variedad climatica es alta, las inversiones relacionadas
con el sector agua son relativamente limitadas y con frecuencia se
presenta una fuerte correlacion aparente entre la hidrologia y la
variacion del PIB. Esto es particularmente vélido en economias
cuya agricultura depende de las lluvias y tal parece que éste es un
fendmeno global significativo. Donde el comportamiento de la
economia esté intimamente ligado a la lluvia y a los escurrimientos
naturales, el crecimiento se vuelve rehén de la hidrologia (Banco
Mundial y IV Foro Mundial del Agua, 2006).

En México existe un estado joven y en pleno desarrollo, Baja California, que

cuenta con riquezas naturales, formacion de recursos humanos de alto nivel,

ademas en corto tiempo ha logrado un avance técnico-industrial y se le visualiza

un gran futuro. El crecimiento econémico de acuerdo al Producto Interno Bruto
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(PIB) con respecto al nacional se ha mantenido aproximadamente constante en
el periodo 2005-2009, pero la tasa de crecimiento del PIB actualmente esta en
decremento (SEDECO, 2012), ademas Baja California en el afo 2009
contribuy6 con el 2.8% del nacional ubicandose en el lugar no. 13 (INEGI, 2012).
Sin embargo, para sus aspiraciones de desarrollo existe un grave problema a
considerar y se trata de la escasez del agua en la mayor parte de su territorio
(CONAGUA, 2012). Paraddjicamente la region presenta inundaciones severas
en los periodos de lluvia extremos causando ademas de los destrozos que, el

agua tan necesaria, simplemente escurra al mar.

1.2. Regién Hidroldégica 01

La Comisién Nacional del Agua (CONAGUA, 2003) ubica a la peninsula de Baja
California en la Regién No. |. Esta region se subdivide en siete regiones
hidrolégicas (RH) y esta tesis se refiere a la denominada RHO1 Baja California
Noroeste (Ensenada) y se ubica en la porcion Centro-Noroeste del Estado en la
vertiente del Pacifico aproximadamente entre los paralelos 29°27'41" y 32°47'31"
de latitud norte con una superficie aproximada de 26,285 km?, tiene clima seco
templado (INEGI, 1995; Rousseau, 2001), especificamente clima Mediterraneo
BSka; lluvias predominantes en el invierno en la costa y templado Cs; en las
partes altas como la Sierra San Pedro Martir (SEMARNAT, 2012). En esta
region hidrologica la precipitacion se presenta en los meses de noviembre a
marzo y la media anual varia de 200 mm en la partes bajas costeras a 400 mm

en las partes altas que corresponden a las sierras (INEGI, 1995).

1.2.1. Precipitacién, escurrimientos y recarga

En la RHO1 la precipitacion produce una parte de disponibilidad de agua en la
zona de 265.01 hm®afio® ademas de la importacién a la zona norte de la region
126.1 hm®afio™ de agua proveniente del acuifero de la mesa arenosa del delta
del Rio Colorado (CONAGUA, 2003). La precipitaciébn se manifiesta por varias
corrientes efimeras (no existen escurrimientos superficiales permanentes) que

s6lo conducen agua de eventos de lluvia o deshielo de la nieve lo que repercute
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en el aprovechamiento del agua ya sea superficial o subterranea, limitando la
recarga que reciben los acuiferos (SEMARNAT, 2012). En la RHO1 Ia
evaporacion es elevada, el promedio en los vasos de las presas es de 1500 mm
(CEA, 2008). Ademas las condiciones geoldgicas son adversas, debido a que la
mayoria de las unidades de roca permiten que el agua fluya libremente debido a
las elevadas pendientes por esa condicion pétrea, y sélo una minima parte de
esos escurrimientos llegan a los acuiferos, por lo tanto, la distribucién de los
mantos acuiferos es heterogénea y se localiza en areas relativamente pequefias
(IMIP, 2010).

En la RHO1 los escurrimientos totales son de 342 hm?afio™ y el escurrimiento al
mar es de 64 hm®afio? (CONAGUA, 2003; SEMARNAT, 2012). De acuerdo al
area las cuencas mas importantes son los arroyos Tijuana con una superficie de
4,567 km?, y le continGian las cuencas de los arroyos El Rosario, Guadalupe,
Cafnon de San Fernando, Salado, San Vicente, San Simon, San Rafael, Santo
Domingo, San Telmo, San Carlos, Las Animas, Santo Tomas, San Vicente, El
Socorro, San Antonio, Ensenada, El Descanso y El Gallo (CONAGUA, 1995).
Las corrientes son pequeias y paralelas, existe una distancia aproximada de
100 km desde las partes altas hasta su desembocadura con el Océano Pacifico,
aunque el mas grande es el arroyo Tijuana con 195 km de longitud
aproximadamente. Desde el punto de vista del escurrimiento, la cuenca del
arroyo Tijuana es la mas importante 74 hm3afio™, seguida por las cuencas de los
arroyos Guadalupe 68 hm®afio™, Santo Domingo 48 hm3afio™® y San Rafael 40
hm3afio™® (SEMARNAT, 2012).

En la region en estudio la recarga de acuiferos es un elemento fundamental para
la disponibilidad de agua, existen 25 de ellos con una recarga total de 212
hmafio! y un volumen de extraccién de 249 hmdafio?, o sea existe una
sobreexplotaciéon 37 hm®afio (SEMARNAT, 2012). El de mayor recarga es el
arroyo Guadalupe 61.04 hm?afio®, seguido por los arroyos Tijuana 34.60
hm3afio™, Salado 30.35 hm®afio™, Las Animas 20.80 hm3afio™, Santo Domingo
19.52 hmafio®, La Escopeta/Nueva York 19.1 hm®afio’ y San Simén 13.5
hm3afio® (CONAGUA, 2003). Los acuiferos de la RHO1 se ubican sobre los
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depositos aluviales recientes, son en general de tipo libre, detriticos y con poca
potencia. Descansan sobre el basamento rocoso que conforma el batolito
peninsular. Su principal fuente de recarga son las corrientes superficiales. La
mayoria de los pozos se ubican sobre los lechos de las corrientes superficiales y
en los rellenos sedimentarios de valles intermontafiosos, como el Guadalupe y
Ojos Negros. Como en muchas otras partes del mundo el mayor porcentaje de
agua es utilizado por las actividades agricolas seguido del abastecimiento
publico urbano. Los principales centros de poblacién se encuentran en las
costas utilizando agua de los acuiferos costeros y en algunos casos como el de
la ciudad de Ensenada trasvasan agua de acuiferos intermontafiosos (Valle de
Guadalupe) para satisfacer su demanda. Esta enorme demanda de agua ha
dado lugar a una sobreexplotacion de los acuiferos, algunos de ellos se
encuentran actualmente en condiciones criticas aumentando progresivamente la
entrada de agua salina desde el mar con el consiguiente deterioro de su calidad.
El otro centro de poblacion con mayor cantidad de habitantes del Estado es la
ciudad de Tijuana cuya demanda requiere ser satisfecha principalmente de tres
fuentes de agua: su propio acuifero, el recurso trasvasado de la cuenca del Rio
Colorado y el ocasionalmente almacenado en la presa Abelardo L. Rodriguez en
los periodos de lluvia extrema.

1.2.2. Infraestructura

Enormes esfuerzos de construccion de infraestructura para la conduccion y el
abastecimiento de agua se han realizado en la regién. El trasvase de agua a las
cuencas deficitarias a requerido la construccion de diversos acueductos. Entre
ellos, los acueductos desde el Rio Colorado-Tijuana aporta un gasto equivalente
a 5.33 m°s™. El acueducto de Las Auras-Tecate con un gasto nominal de 0.35
m’s?, y el La Misién-Tijuana con 0.25 m®s™, varian el volumen conducido
dependiendo de la demanda en Playas de Rosarito (CEA, 2003; CEA, 2008,
SEMARNAT, 2012). Otros acueductos relevantes de la zona son El Guadalupe
de 0.16 m3s™, La Misién de 0.25 m®s™ (ambos se denominan Sistema Morelos) y
Maneadero de 0.20 m®s™. Estos acueductos en conjuncién con la presa El

Carrizo son obras civiles para el abastecimiento de agua. Sin embargo la
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infraestructura hidraulica para el almacenamiento de los recursos hidricos es
escasa (IMIP, 2008), la ultima fue construida en 1978 hace mas de 30 afios para
control de avenidas, por lo anterior se puede afirmar que las obras existentes
son minimas, inexistentes y obsoletas.

Es importante mencionar que la presas superficiales para aprovechamiento en la
region a lo largo de su vida uatil han permanecido practicamente vacias o sea,
dependen de la disponibilidad del recurso (CONAGUA, 2003), la presa Ing.
Emilio L6pez Zamora tiene una capacidad méaxima de 6.86 hm*® y su promedio
de almacenamiento es de 2.54 hm?® en el periodo de 1978 a 1998 de acuerdo al
(IMIP, 2010) o sea, ha trabajado al 37% de su capacidad maxima. La presa mas
importante Abelardo L. Rodriguez tiene una capacidad maxima de 138.00 hm?,
en el periodo 1948 a 1959 su promedio anual fue muy inferior a su capacidad
(menor del 50%), en el periodo de 1960 a 1974 practicamente cero (menos del
4%), el otro periodo seco fue de 1984 a 1992, aunque ha tenido periodos de
auge como en los afios 1978, 1979 y 1983 (CESPT, 2006; IMIP, 2008). En la
RHO1 se han realizado estudios para construccion de presas en diferentes
zonas de la regién, aunque los estudios geotécnicos han sido favorables, los
estudios de viabilidad econdémica no lo han sido, principalmente por las
condiciones climaticas regionales (IMIP, 2010). Es necesario cambiar la
concepcion de este tipo de obras civiles para que garanticen su funcionabilidad
hidraulica para ello se requiere modificar la normatividad nacional que dista
mucho de las condiciones climaticas locales, o sea se requiere modificar la
escasez institucional. Por lo anterior es vital para la RHO1 el disefio de obras
hidraulicas acordes a la region que capten los escurrimientos de las cuencas
asegurando el suministro de agua y evitando riesgos a la poblacién debido a las

inundaciones.

1.3. Hidroeconomia
En esta regiéon de acuerdo a las estimaciones del CONEPO en 2007 (CEA,
2008) la tasa de crecimiento de la poblacion es de 3.0% derivado de la

migracion, de altas tasas de nacimiento y de declinacion de los indices de
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mortalidad (ver Figura 1.1). En el afio 2010 eran 2'218,244 habitantes y se
proyectan 4'146,418 para el 2030 estos datos implican un déficit de agua para el
abastecimiento de agua a la poblacién para esos afios respectivamente de
38'915,424 y 165'973,968 m®anuales (IMIP, 2010).

Poblacidon en el noroeste del estado de Baja California
2,500 /\
2,000
1,500
1,000

500

Poblacion en miles de habitantes

Tiempo (afos)

Figura 1.1 Crecimiento de la poblacion en el noroeste del estado de Baja California,
(elaboracion propia, en relacién a la base de datos por entidad federativa del INEGI,

consultada en 2011).

1.3.1. Contradicciones

De acuerdo con Martinez (2000) las tres contradicciones del ciclo del hidrologico
natural y artificial son: primera, se expresa como un problema cuantitativo de la
relacion a largo plazo entre volumenes de agua que demandan los
consumidores y usuarios, contra los que existen realmente como reserva
aprovechable. Es decir, los consumidores y los usuarios crecen de manera
inagotable y el recurso hidrico permanece practicamente constante, en nuestra
region hidrolégica, la precipitacion media permanecera constante, lo que se
encuentra en crecimiento es la poblacién; segunda, se refiere al aspecto
cualitativo del mismo problema, o sea, en la actualidad la demanda y reserva
tanto en cantidad como en calidad geograficamente se encuentran en lugares
distintos, en nuestro caso la fuente de agua relativamente perenne es el Rio
Colorado y se trasvasa a nuestra region hidrologica; tercera, tiene que ver con

las dos anteriores y del grado de desarrollo social de las regiones, o sea, los
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recursos técnicos y materiales que cuenta la sociedad para solucionarlos, en
relacion a sus carestias para lograr su progreso, en la region la infraestructura
hidraulica para el aprovechamiento del recurso hidrico es practicamente nula y
data desde la construccién de la presa Ing. Emilio Lopez Zamora. Estas tres
contradicciones se cumplen cabalmente en la RHO1.

1.4. Informacion Hidroclimatolégica

Un factor que dificulta la toma de decisiones en la administracion de los
recursos hidricos en definitiva es la aleatoriedad de algunas variables como la
precipitacion pluvial. La carencia, ausencia o limitacion de la informacion
hidroclimatologica de calidad imposibilita un mejor conocimiento de la realidad y
la construccion de proyecciones confiables de su evolucion futura. Existen
numerosos estudios hidroldgicos basados Unicamente en los registros de lluvias
diarias, justificandose en la carencia de datos mas precisos, en los ultimos afios
(Campos, 2005 y 2008; Gutiérrez y Ramirez, 2005; Méndez, et al., 2006;
Gonzélez, et al. 2008 y Cisneros y Pelczer 2007), quienes mencionan la
necesidad de contar con informacion suficiente en cantidad y calidad para
aplicarla a modelos hidrolégicos. Esta escasez de informacion para formular
estudios hidrolégicos invita a explorar nuevas metodologias de prondstico para
apoyar la gestion integrada de los recursos hidricos.

En la RHO1 la informacion hidroclimatolégica es proveniente de los registros
valiosamente administrados por la Comision Nacional del Agua (CONAGUA).
Las estaciones climatolégicas registran la informacion diariamente, se puede
considerar que existe el registro de 40 estaciones de las cuales se encuentran
en funcionamiento 16 que cuentan con mas de 50 afios de informacion, y
recientemente se instalaron seis estaciones automaticas. De estos dos tipos de
estaciones la mayoria se ubica a lo largo de las carreteras federales, en algunos
casos estas estaciones son espaciadas por cientos de kildmetros. Ademas se
cuenta con la informacion esporadica de seis estaciones hidrométricas.
Recientemente en el aiflo 2002 la Secretaria de Fomento Agropecuario (SEFOA)

ha instalado 17 estaciones automaticas en Baja California de las cuales 12
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corresponden a la RHO1 y debido a su funcion se encuentran ubicadas en los
principales valles agricolas. Dada la proximidad con los Estados Unidos, los
datos registrados en el sur del Estado de California permite hacer uso de esta
informacion. Por ejemplo, la red climatolégica que presenta el National Weather
Service (NWS), presenta registros de precipitaciones pluviales desde 1850
algunas con intensidades de una hora e inclusive cada cinco minutos. También
una alternativa viable y econémica para solucionar el problema de la variabilidad
espacial y temporal de los datos de precipitacion, es utilizar la red de 155
radares meteorolégicos de ultima generacibn modelo WSR-88D que tiene el
NWS (ver Apéndice A), de los cuales 12 se encuentran en el Estado de
California, EUA y el mas cercano a la RHO1 esta ubicado en el condado de San
Diego y se puede acceder a la informacion de la base de reflectividad del Ratio
Detection And Ranging (RADAR), en el Apéndice A se presenta mayor
informacion en relacion a este tema.

El objetivo para los ingenieros e investigadores en el campo de la hidrologia es
estimar como fluye y se distribuye el vital liquido después de precipitarse para
que sea aprovechado por el ambiente, la actividad econémica y la vida misma.
Sin embargo, la simulaciéon de este proceso es complejo, debido a que la
precipitacion es una variable distribuida, por esta razén un problema silencioso
gue acecha nuestro pais y particularmente nuestra region es la escasez de este
vital liquido y de la informacién hidroclimatoldgica. Los registros muestran que
los eventos de precipitacion en la RHOL tienen un comportamiento aleatorio
produciendo fendmenos extremos como las inundaciones y sequias. De tal
manera, que inferir su comportamiento se ha vuelto trascendental desde el punto
de vista de la administracion del recurso, por lo que mejorar la exactitud de los
modelos utilizados para estimar un prondstico es importante para el manejo
integrado de los recursos hidricos. Esta investigacion se realiza con el propdsito
de hacer més preciso el prondstico de la ocurrencia de los eventos de
precipitacion para utilizarlos con diferentes fines como: la prevision de
inundaciones, disefio de estructuras de proteccion, cuidado de los cultivos, entre

otros. Y se emplean métodos de analisis de sefiales y de prondstico que
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aparecen en el estado actual del conocimiento como la Transformada Wavelet
Discreta que es habil para descomponer una sefial en sus diferentes frecuencias
y las Redes Neuronales Neurodifusas que es habil para encontrar patrones de la
serie de tiempo y predecirlos. De acuerdo a la literatura revisada estos métodos
al emplearse de manera hibrida mejoran los indicadores de desempeiio.

1.5. Objetivos

En esta investigacion se utilizan la Transformada Wavelet en diferentes
versiones la Transformada Wavelet Continua, el Analisis Wavelet
Multiresolucion, la Transformada Wavelet Discreta con dos técnicas: Mallat y
Méaxima Superposicion (MODWT), ademas se emplean dos algoritmos de
pronéstico en base a Redes Neuronales Artificiales el Feed Forward Back
Propagation (FFBP) y el Adaptive-Network-based Fuzzy Interface System
(ANFIS). Estos métodos se conjugan y se obtienen novedosos métodos hibridos
denominados Wavelet-Neuronales que recientemente se emplean en la literatura
para el pronostico de series climaticas y se discute la influencia del efecto de
borde producto del filtrado en la prediccion. Asimismo se utilizan indicadores de
la teoria del caos para identificar el grado de aleatoriedad de las series. Los
meétodos utilizan los registros de precipitacion mensual para buscar estructuras
coherentes y realizar un prondstico con fines de administracion del recurso
hidrico en la RHO1.

1.5.1. Objetivo General
Generar un modelo para pronosticar los registros de precipitacion pluvial en una
estacion climatolégica en el noroeste del Estado de Baja California utilizando

Transformada Wavelet, Redes Neuronales Artificiales y Neurodifusas.

1.5.2. Objetivos Especificos
1. Utilizar la metodologia de analisis Transformada Wavelet (WT) con el

propésito de descomponer las series de tiempo y buscar periodicidades.
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2. Utilizar metodologias de prondstico y reconocimiento de patrones Redes
Neuronales Atrtificiales (ANN) y las redes neurodifusas (ANFIS).
3. Utilizar indicadores de la teoria del caos para analizar las series de

tiempo.

1.6. Justificacion

El desarrollo econdémico, social y ambiental del estado de Baja California
depende de sus recursos, principalmente el recurso agua. La carencia, ausencia
o limitacion de la informacion hidroclimatolégica de calidad imposibilita el
conocimiento de la realidad y construccion de proyecciones confiables de su
evolucion futura. La necesidad de aprovechar al maximo la informacién
climatolégica costosa pero valiosa para paises, en desarrollo como México,
requiere de desarrollo metodologias de andlisis y prondstico como las que se

proponen en esta investigacion.

1.6.1. Justificacion Técnica

Un prondstico acertado permite una planeacion adecuada. Este resultado es una
proyeccion matematica de las técnicas de: Regresion Lineal y Auto Regresivos
Integrados de Media MOovil. Asimismo en los ultimos afios han tenido auge
técnicas como las redes neuronales artificiales y neurodifusas, y recientemente
metodologias hibridas como las wavelet-neuronales que se han utilizado
mediante la aplicacién especifica de la Transformada Wavelet Discreta en
conjuncion con las Redes Neuronales Atrtificiales o Neurodifusas aplicadas a
series de tiempo climaticas lo cual es un campo poco utilizado. En la literatura
cientifica revisada mas especializada en hidrologia especificamente en el campo
del prondstico de precipitacion pluvial en los ultimos 10 afios apenas aparecen

seis articulos que se aproximan al tema pero en otras latitudes.

1.6.2. Justificacién Econdmica
Los estudios realizados facilitaran a las autoridades la toma de decisiones en

relacion a la administracion de los recursos hidricos en la region, principalmente

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 16 de 125



Capitulo | Tesis Doctoral
Introduccion Instituto de Ingenieria UABC

en eventos extremos como sequias e inundaciones. Las primeras ocasionan
dafios severos que aunque sus pérdidas son dificiles de cuantificar el INEGI
(2012) estima que alrededor de 48 millones de mexicanos padecen las
consecuencias de la sequia en zonas aridas, semiaridas y subhimedas secas.
En relacién a la segunda las pérdidas economicas producidas por el agua y
sedimentos, en las regiones como Tijuana, Ensenada y San Quintin, han
ocasionado la caida de puentes, falla en los taludes y estructuras de pavimento,
debilitando el sistema de transporte y de energia eléctrica federal, estatal y
municipal. Por ejemplo, las lluvias que azotaron al municipio de Ensenada del 21
al 23 de enero del 2010 provocaron dafios por mil millones de pesos que fueron
resueltos con recursos del Fondo Nacional de Desastres Naturales solamente en
infraestructura (Vargas, 2010).

En la RHO1 el anegamiento de los cultivos en las regiones eminentemente
agricolas provoca impactos negativos a sus economias. Ademas existen zonas
donde hay un numero importante de poblaciones pequefias que quedan con
problemas de acceso terrestre, con falta de insumos basicos a la poblacion,
afectando directamente la vida de las familias tiempo después de ocurridos los
eventos climéaticos.

En este tipo de eventos los gobiernos invierten recursos econdémicos
extraordinarios debido a la falta de planeacion hidraulica y de infraestructura
adecuada para esta region climatica. Inclusive se llega a formar un sistema
administrativo burocratico que se justifica en la solucion posterior de estos
eventos.

Esta RHO1 exige obras hidraulicas acordes con condiciones climaticas de la
region que sean seguras, eficientes y de calidad. Es relevante generar y analizar
alternativas para administrar y suministrar el vital liquido de manera eficiente y
sustentable, asi como para determinar la cantidad de obras necesarias para
recarga, reuso, desalinizacion, etc., planeadas para largo plazo con métodos y
técnicas aplicables a la zona que tiene un clima diferente a otras zonas del pais

pero con la misma normatividad.
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1.6.3. Justificacion Social

Asumiendo nuestra responsabilidad del manejo sustentable del recurso hidrico
debemos asegurar el abastecimiento de agua para las generaciones futuras y
sin descuidar su seguridad. Si asi lo hacemos, mejoraremos la calidad de vida
de los habitantes que se benefician de ella, la imagen urbana de las
comunidades al generar espacios de esparcimiento, el microclima, la cultura por
el uso racional del recurso, la salud publica y la produccion de alimentos,
asimismo se mitigarian conflictos ejidales, regionales e internacionales.

Las pérdidas de vidas humanas provocadas por las lluvias torrenciales de la
zona, la movilizacion a albergues de familias completas y las consecuencias que
generan, ademas de recursos humanos que trabajan sin planeacion para dar
soluciones puntuales a cada problema en especifico, son algunas de las
consecuencias de la falta de informacion fehaciente para lograr la 6ptima

planeacion del recurso agua realizandola organizadamente como un sistema.

1.6.4. Justificacion Ambiental

Se ha hablado de la reutilizacién del agua tratada y la desalinizacién del agua de
mar como la solucion del problema del abastecimiento del agua a la RHO1,
metodologias que utilizan energias no renovables y por tanto muy costosas por
la inversidon inicial e insumos permanentes que requieren, sin embargo de
acuerdo a (CONAGUA, 2003) casi 504'000,000 de metros cubicos de agua sin
uso aparente escurren al mar, estos aprovechan la energia sustentable
suministrada al ciclo hidroldgico a través del sol, la gravedad y la térmica del
interior de la tierra, agua que se podria utilizar para la recarga de los acuiferos
principal o Unica fuente de abastecimiento de agua para algunos usuarios de la
zona.

Por lo anteriormente expuesto es importante desarrollar un programa a largo
plazo con tecnologias recién desarrolladas alimentadas con datos fidedignos,
tomando en cuenta las contradicciones del recurso agua, al ser humano y su

entorno.
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Capitulo Il
Estado Actual del Conocimiento

2.1. Introduccién

Una gota de agua que cae de las nubes genera vida, trae energia y bienestar y
en ocasiones destruccidén, ademas un gran namero de ellas al precipitarse sobre
la corteza terrestre produce escurrimientos, infiltraciéon y evaporacion, procesos
importantes para el equilibrio del planeta Tierra. Sin duda el primer paso para
una gestion de los recursos hidricos es el modelado de la precipitacion sobre las
cuencas hidrograficas, esta variable es un fenémeno cadtico que fluctia en el
tiempo y espacio. El conocimiento de los patrones de su comportamiento es una
tarea sumamente complicada pero necesaria para los administradores de los
recursos hidricos, debido a que existe la necesidad de prevenir o planificar
eventos normales o extremos como sequias o inundaciones. Las series de
tiempo de registros hidroclimatolégicos tienen la caracteristica esencial de ser no
estacionarias y oscilatorias 0 no lineales. Sin embargo algunas veces por
necesidad de dar solucibn a un problema especifico, se tratan como
estacionarios y con tendencias lineales. Los modelos usados tradicionalmente
han sido ampliamente descritos en la literatura, tales como Regresion Lineal
Multiple (RLM) vy Autorregresivos Integrados de Media Movil (ARIMA)
(Adamowski; 2008; Nourani et al., 2009; Dastorani et al., 2010; Remesan et al.,
2009).

El concepto del Manejo Integrado de los Recursos Hidricos nos lleva de la mano
para pensar en utilizar los datos hidroclimatolégicos disponibles y aplicar nuevas
técnicas como el analisis de sefiales y el pronéstico. En las Ultimas décadas se
han importado de otras especialidades nuevas tecnologias de analisis de
sefales y prondstico como las Artificial Neural Networks (ANN) y sus variantes.
En estas redes no se involucran las variables fisicas que estan implicadas en los
fendbmenos, pero se pueden representar la no linealidad y la no estacionalidad
de los datos meteorologicos que desempefian un papel significativo en el
pronéstico (Adamowski, 2008). Las ANN mateméaticamente son a menudo vistas

como aproximadores universales (ASCE, 2000a,b) y son caracterizadas por su
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arquitectura (que representa el patron de conexion entre los nodos), por su
método para determinar el enlace entre los pesos, y la funcién de activacion
(ASCE, 2000a). Las ANN son muy habiles para encontrar un patron y predecirlo,
ademas han sido extensamente utilizadas para la prediccion de diversas
variables hidrologicas: caudales, precipitacion, sedimentos suspendidos,
modelos lluvia-escurrimiento, etc. (Partal, 2009; Kisi, 2009; Dastorani et al.,
2010; Besaw et al., 2010).

Jang, (1993) introduce un método que denomina Adaptive-Network-based Fuzzy
Interface System (ANFIS). Este método es una adaptaciéon de ANN con Fuzzy
Interface System (FIS) para el modelado de los aspectos del conocimiento
humano y procesos de razonamiento sin utilizar el analisis cualitativo preciso,
con el propésito que se puedan interpretar de manera sencilla, con reglas
difusas del tipo if-then. Un FIS emplea Funciones de Membresia MF, por
ejemplo u4(x) que corresponde al grado en el cual el valor de x tiene el atributo
A (pequeiio, largo, etc.). Los parametros del FIS estan determinados por los
algoritmos de aprendizaje de la ANN. La parte premisa es la entrada del modelo
y la consecuente es la salida del modelo. Existen tres tipos de ANFIS; en el tipo
I, la salida global es el promedio ponderado de las salidas de cada regla
inducida por la fuerza de disparo de la regla y la salida de la MF. En el tipo II, la
salida difusa global se deriva por la aplicacion de una operacién "max" a la
salida difusa calificada. Y en el tipo lll, se usan reglas difusas if-then también
conocidas como Takagui y Sugeno, la salida de cada regla es una combinacién
lineal de las variables de entrada mas una constante, y la salida final es el

promedio ponderado de la salida de cada regla.

2.1.1. Estudios previos

2.1.1.1. Estudios previos ANN

Partal, (2009); Kisi, (2009); Dastorani et al., (2010) y Besaw el al., (2010),
mencionan a varios autores que anteriormente han desarrollado investigaciones
con ANN. Dastorani et al. (2010) aplicaron varias técnicas de ANN como Time

Lagged Recurrent Network (TLRN) y ANFIS tipo Il para la prediccion de la
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precipitacion registrada por una estacion en el centro de Iran con clima
hiperarido empleando diversas variables climéticas como datos de entrada al
modelo. Encuentran que ANFIS y TLRN son modelos eficientes para predecir las
cantidades de precipitacion 12 meses adelante. Besaw et al. (2010) predijeron el
caudal de una cuenca no aforada utilizando el modelo Generalized Regression
Neural Network (GRNN) y Counterpropagation Network (CPN) a estos les
afadieron ciclos de retroalimentacion recurrente. De acuerdo a este documento
los autores entrenaron los datos flujo-clima de una cuenca y los utilizaron para
predecir el caudal de una cuenca cercana, encontrando que las cuencas tienen
el mismo patréon y que su método se puede generalizar para climas himedos.
Wu et al. (2010) usaron ANN modulares y técnicas de preprocesamiento como
media movil, analisis de los componentes principales y andlisis de espectro
singular, para predecir series de tiempo de lluvia con datos mensuales y diarios.

Ademas de los mencionados por los autores anteriores por su particular interés
debido a la ubicacion geografica del estudio, Silverman y Dracup, (2000)
predijeron los patrones de lluvia en California, EUA, usando ANN.
Particularmente en México se han utilizado las ANN en problemas hidrologicos;
Molina y Aparicio (2006) utilizaron las FFBP para simular el transito de avenidas
en cuatro casos, el primero se realizd con un experimento numérico, el segundo
con datos histéricos de la parte baja del rio Usumacinta, el tercero con trenes de
avenidas y el cuarto para el analisis de gastos histéricos con influencias
laterales, en otra cuenca. Por su parte, Cisneros y Pelczer, (2007) utilizaron las
ANN para pronosticar alturas de precipitacion con intervalos sucesivos de 15
minutos de tormentas con duracion minima de 1 hora 45 minutos, con la
utilizacion de datos de lluvia de cuatro estaciones cercanas y la propia estacion
para encontrar el prondstico. Con tal finalidad, usaron criterios estadisticos para
suavizar los eventos maximos de las series de precipitacion registradas,
emplearon una variable sintética llamada tendencia esperada, los registros
fueron tomados del Sistema de Aguas de la Ciudad de México. Gonzalez et al.
(2008) predijeron la evapotranspiracion de referencia de los registros histéricos

de cinco afios en “Valle del Fuerte” en el estado de Sinaloa, utilizando andlisis
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de los componentes principales para evaluar el grado de dependencia y su

efecto en la red.

2.1.1.2. Estudios previos DWT

La Transformada Wavelet (WT) es una poderosa herramienta de analisis de
sefales, ademas muy util para simular procesos no estacionarios como los son
los eventos de precipitacion y sobre todo aplicando al maximo herramientas
computacionales (Torres e Infante, 2001). Estos métodos alimentados con datos
hidroclimatolégicos son cada vez mas populares en aplicaciones de la gestion
de recursos hidricos debido a su rapido desarrollo, requisitos minimos de
informacion, y la facilidad de utilizacion en tiempo real (Addison, 2002). Si bien
pueden carecer de la capacidad de proporcionar material de interpretacion y
comprension de los procesos de captacion, son capaces de apegarse a la
realidad de manera relativamente precisa (Adamowski, 2008).

Sin embargo es importante tener en cuenta lo mencionado en ASCE (2000b): la
precipitacion sirve como motor para la mayoria de los procesos hidrologicos,
ademas predecirla es una tarea complicada porque presenta un grado amplio de
variabilidad espacial y temporal. Partal y Kisi (2007) y Cisneros y Pelczer, (2007)
mencionan que la prediccion exacta de la precipitacion es muy dificil debido a la
complejidad de los procesos fisicos involucrados. Por un lado, Partal y Kisi
(2007) dicen que lo anterior ocurre especialmente en comparacion con los datos
de escorrentia y por su parte, Cisneros y Pelczer (2007) refieren que la
correlacion entre los valores de precipitacion sucesivas puede ser menor en
comparacion con el mismo analisis de los valores de escorrentia, por ello el
namero de publicaciones para el prondéstico de precipitaciones es escaso.

En los ultimos afios ha emergido una poderosa, mejor y nueva herramienta de
descomposicion tiempo-frecuencia, ha sido encontrada particularmente util para
analisis de sefales descritas como “sin periodo”. Tienen la habilidad de
examinar la sefial simultdneamente en el tiempo y la frecuencia. Ademas su
propiedad multiescala la hace surgir como una herramienta poderosa,

considerando un camino diferente a la tradicional transformada de Fourier por lo
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gue presenta ventajas claras frente a esta ultima metodologia (Daubechies,
1988; Addison, 2002; Labat et al., 2005; Lobota et al., 2006; Becker et al., 2007;
Partal y Kukuk, 2006; Partal y Kisi, 2007, Adamoski, 2008, Nourani et al., 2009;
por mencionar algunos).

Trabajar en el campo de las frecuencias es significativo debido a que se pueden
ver caracteristicas de la sefial que pueden pasar desapercibidas cuando se
analizan en la dimension del espacio-tiempo. La WT fue introducida por Morlet y
Grossman (1984) como una herramienta de analisis tiempo-escala para sefales
no estacionarias, ademas para estudiar las no linealidades y discontinuidades de
datos irregulares. Asimismo, puede usarse para analizar series de tiempo que
contienen no estacionalidades en muchas diferentes frecuencias (Daubechies,
1990). La WT consiste en descomponer una serie de tiempo en el espacio
tiempo-frecuencia y determinar sus modos dominantes de variabilidad y cémo
éstos se modifican en el tiempo (Torrence y Compo, 1998). En este proceso de
transformacion se mantiene la ubicacién de la sefial en el tiempo y es posible
reconstruirla (Graps, 1995; Percival y Walden, 2000). La WT compara una sefal
con versiones dilatadas y trasladadas de ciertas funciones wavelet llamadas
Wavelet Base o Madre (Graps, 2005; Remesan et al.,, 2009) que deben
satisfacer ciertos requisitos matematicos (Graps, 2005). Existen una variedad de
estas funciones, entre ellas; Haar, Morlet, Daubechies, Symlets, Meyer y
Coiflets. Su eleccion en una aplicacion especifica es muy importante y depende
de una diversidad de factores, tales como la velocidad de computo, las
caracteristicas de la sefial, la resolucion de frecuencia, y el andlisis estadistico a
realizar (Addison et al., 2001). Numerosos autores coinciden en que el analisis
de wavelet, es una herramienta mas poderosa que la transformada de Fourier
porque trabaja en el dominio de la frecuencia y tiene la ventaja de no perder la
ubicacion en el tiempo (Graps, 2005; Addison et al.,, 2001; Remesan et al.,
2009), es decir, entrega informaciébn tiempo-frecuencia de manera
aproximadamente simultanea eliminando casi por completo la barrera del tiempo
(Becker et al., 2008; Casty et al., 2007; Coulibaly y Burn, 2005; Hartmann et al.,

2008), o sea, permite el uso de largos intervalos de tiempo para obtener
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informacion de baja frecuencia y viceversa.

Mediante este tipo de transformaciones la seflal se examina a diferentes
frecuencias con diferentes resoluciones lo que se llama concepto multiresolucion
o también analisis wavelet multiresolucion (WMA) desarrollado por Mallat y
Meyer (Daubechies, 1990 y 1992) y documentado en Mallat (1989).

Es importante comentar que es comun que la WT se utilice en conjunto con las
ANN y en la frontera del conocimiento se encuentra el uso de la WT con
meétodos Neuro-Difusos (Partal y Kisi, 2007).

Como se menciond anteriormente se han generado un nimero importante de
sofisticados métodos wavelet base para la manipulacion y cuestionamientos
para la sefial. El analisis wavelet se ha investigado en una serie de disciplinas
fuera de la ingenieria de los recursos hidricos y la hidrologia, y ha resultado ser
muy eficaz con los datos no estacionarios (Partal y Kukuk, 2006).

La WT ofrece un marco de las series de tiempo descompuestas en nuevas
series, cada una de ellas con una disminucion del grado de resolucion lo que
permite separar la informacion de detalle espacial de la serie, entre dos grados
de resolucion sucesivos. El analisis multiresolucion, basado en teoria wavelet,
permite la descomposicion de datos en diferentes componentes de frecuencia,
asi como el estudio de cada componente con una resolucion correspondiente a
su tamafio. En una diferente resolucién, los detalles de una serie, por ejemplo
componentes de alta frecuencia, determina los diferentes atributos de las
caracteristicas fisicas de la serie (Mallat, 1989). En una baja resolucion, estos
datos corresponden a las estructuras mas grandes, mientras que en un analisis
mas detallado de resolucion, esta informacion corresponde a las estructuras de
menor tamafio (Graps, 1995).

La teoria wavelet se divide en dos tipos de transformaciones, WT Continua
(CWT) y WT Discreta (DWT) (Daubechies, 1992; Katul y Parlange, 1995;
Addison et al. 2001), ambas utilizan las funciones wavelet base o madre
mencionadas arriba. La CWT es esencialmente una herramienta de analisis
exploratorio de datos que puede ayudar al ojo humano a distinguir

caracteristicas de su interés (Percival y Walden, 2000). Existe suficiente
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evidencia en la literatura de la utilizacion del WMA con CWT, aunque en
ocasiones se adapta a la DWT, pero el concepto es practicamente el mismo.

En el campo de la climatologia, Morata et al. (2006), analizan las variaciones
intraestacionales de la precipitacion diaria en Tailandia y el acompafamiento de
la variacion de la circulacion de la tropésfera, durante el afio de 1998. Casty et
al. (2007), estudiaron los patrones de climatologia europeos para una presion
atmosférica constante sobre la evolucidén temporal y espacial de la temperatura y
la precipitacion encontrando que no hay tendencia clara de la precipitacion, no
obstante, observan una importante significancia del efecto de borde. Por su
parte, Minobe et al. (2002), analizan los cambios en estructuras temporales de
oscilacion bidecenal del clima sobre el hemisferio norte en el periodo de 1899 al
2000.

En el campo de la hidrometeorologia, Brunsell y Gillies (2002), a partir de
informacion de sensores remotos en el aire y satelitales, analizan el balance de
datos de flujo de energia turbulento en la interaccion tierra atmosfera debido a la
variabilidad de la vegetacion. Coulibaly y Burn (2005), analizan la variabilidad
espacial y temporal de los caudales de los rios en las estaciones anuales y la
variabilidad climatica del hemisferio norte utilizando el MWA y correlacion
cruzada. MacDonald y Tingstad (2007) analizaron la relacion de las sequias con
los regimenes recientes de precipitacion en las montafias de Utah, EUA, a partir
de la comparacion de los registros de precipitacion reconstruidos con anillos de
arboles durante 600 afios. Mwale y Gan (2005) aplicaron WMA y andlisis
wavelet de los componentes principales para identificar zonas homogéneas de
variabilidad y predictividad de lluvia, de Septiembre a Noviembre en el Este de
Africa. Esta prediccion la realizaron con una ANN calibrada con un algoritmo
genético. Mwale et al. (2007) mediante analisis wavelet basado en funciones
empiricas ortogonales estudiaron los regimenes no estacionarios temporales y
frecuenciales de la variabilidad regional de las lluvias de verano (Octubre-Marzo)
en el sur de Africa. Nolin y Hall-McKim (2006) utilizaron registros de precipitacion
diaria para realizar analisis de la variabilidad interanual y intraestacional del

monzén de América del norte, en Arizona y Nuevo México EUA. Xue et al.
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(2005) estudiaron la variabilidad de los escurrimientos de rios y su relacion
interanual, bienal y a largo plazo utilizando la precipitacion y la temperatura de la
superficie del mar en China. Yokoi y Satomura (2005) analizan variaciones
intraestacionales de la precipitacion diaria y el acompafiamiento de la circulacion
troposférica. Yokoi et al. (2007) estudiaron las caracteristicas climatologicas de
tres variaciones intraestacionales de precipitacion sobre la peninsula de
Indochina.

En Hidrologia, Golitsyn et al. (2002) realizan un WMA de las componentes del
balance hidrico de los lagos Ladoga y Onega, incluyendo caracteristicas
especiales de las variaciones a largo plazo de los niveles de agua. Hartmann et
al. (2008) realizan un analisis espectral de autocorrelacion y WMA para
demostrar la cuasi-periodicidad de las series de tiempo de precipitacion en
China. Partal y Kukik (2006), realizan un analisis de tendencia a largo plazo de
mediciones de precipitacion anual en Turquia. Adamowski (2008), predice las
inundaciones del un rio Rideau producto del deshielo de primavera paral, 2y 6
dias, utilizando la transformada inversa de Fourier para reconstruccion. Kirkup et
al. (2001) evaluan la variabilidad de las descargas y la precipitacion en cuencas
costeras en Australia.

Existen dos estudios en la literatura reciente que presentan el estado del arte en
su momento, que considero importante mencionar, ellos son Labat (2005) y
Adamowski (2008), ya que ambos trabajos elaboran un ejemplo con todas las
técnicas encontradas y las comparan inclusive con técnicas estadisticas de
antemano sobre entendidas. Después en esta seccion se presentan las
investigaciones mas importantes y recientes en relacion a la utilizacion de la
DWT en el campo de la ingenieria de los recursos hidricos.

Labat (2005), elabora una revision de las méas recientes aplicaciones wavelet en
el campo de las ciencias de la tierra y se dedica a la introduccion e ilustracion de
estos nuevos métodos de analisis wavelet en el campo de la hidrologia. El
analisis wavelet sigue siendo desconocida en el ambito de la hidrologia a pesar
de que claramente supera los limites bien conocidos de los clasicos andlisis de

Fourier. Nuevos instrumentos basados en wavelets se proponen a los
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hidrologos, a fin de hacer mas atractivo el andlisis wavelet. En primer lugar, un
método de andlisis wavelet continuo multiresolucion muestra mejorar
significativamente la determinacion de la escala temporal de una determinada
estructura de la sefal. En segundo lugar, la entropia en los marcos de la CWT
gue desaparece al introducir el concepto multiresolucién de manera que permitio
una estimacién de la evolucién temporal de una determinada sefial hidroldgica o
climatolégica compleja. Nuevas perspectivas de la relacion escala-dependencia
estan expuestas mediante la introduccion de correlacion cruzada y coherencia
wavelet. Correlacién cruzada wavelet continua proporciona un escenario de
distribucion de la similitud entre dos sefales, mientras que la coherencia
continua wavelet proporciona una estimacion cualitativa de la evolucion temporal
del grado de linealidad de la relacion entre dos sefales en una escala dada.
Estos métodos se aplican a los cuatro grandes escurrimientos del rio y dos
indices climéaticos globales en su trabajo.

Segun Adamowski (2008), hay una serie de ventajas en la utilizacién de analisis
wavelet para el prondstico de inundaciones en las areas de la hidrologia, que se
ha explorado en detalle en la literatura y que desarrolla en su trabajo:

1.- El uso de andlisis wavelet como técnica autbnoma para el pronostico de
inundaciones producidas por rios a corto plazo. La utilizacion de meétodo
pronéstico wavelet autbnomo basado en modelos de prediccidon diaria permitiria
a los usuarios aprovechar plenamente uno de los puntos fuertes del andlisis
wavelet, que es su capacidad para manejar datos no estacionarios dia a dia,
porque el wavelet y wavelets transversales derivan valores diarios de amplitud,
longitud de onda, fase y diferencia de fase que pueden utilizarse en los modelos
de prondstico.

2.- El uso de andlisis de wavelet transversal en el desarrollo de corto plazo de
los modelos de prediccion de inundaciones fluviales. Ejemplifica esta
caracteristica utilizandola para determinar la diferencias de fase entre las
sefales de flujo y meteoroldgica.

3.- El uso de descomposicion wavelet de datos meteoroldgicos en combinacion

con series de flujos para el desarrollo de modelos de pronéstico de inundaciones
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del rios a corto plazo. Utilizé la descomposicion wavelet de datos meteoroldgicos
para prondéstico de inundaciones y una constante de calibracion que se
desarroll6 el autor para longitudes de onda especificas entre de flujo y los ciclos
meteoroldgicos.

4.- El uso de la técnica desarrollada de correccion de efecto de borde para la
CWT para dividir artificialmente los datos. Desarrolld una técnica para la
correccion de efecto de borde considerando discontinuidades y saltos
resultantes de datos artificiales por el efecto de borde.

5.- El uso de una version modificada de la transformada de Fourier inversa con
la constante de calibracion y correccion de efecto de borde para pronéstico de
inundaciones de rio a corto plazo. Apunta que la transformada de Fourier inversa
se puede utilizar para reconstruir las sefiales de descomposicion wavelet. Sin
embargo, el estudio aporta una reconstruccion mas precisa, aplicando una
correccion de efecto de borde y constante de calibraciébn para sefiales
meteoroldgicas.

Recientemente han surgido nuevas técnicas de preprocesamiento para ayudar
en el pronéstico de algunos eventos climaticos como la precipitacion y sus
variables asociadas, atendiendo el conocimiento profundo de la no linealidad del
sistema climatico, por ejemplo (Wu et al., 2010; Besaw et al., 2010; Remesan et
al., 2009). Esta nueva perspectiva se desarrolla principalmente con la DWT junto
con una herramienta estadistica, ambas son utilizadas como métodos de
preprocesamiento de datos. Este preprocesado acoplado a algun algoritmo de
pronéstico principalmente ANN, o cualquiera de sus variantes, han ganado
terreno en el prondstico de series climaticas sobre otros métodos (Kisi, 2009;
Partal, 2009; Remesan et al., 2009; Shiri y Kisi, 2010; Adamowski y Sun, 2010).
El acoplamiento de ambos procesos se conoce como modelo Wavelet-Neuronal
(WN).

2.1.1.3. Estudios previos modelos hibridos
Existen tres enfoques de preprocesamiento reportados en la literatura. El

primero se basa en descomponer la sefial con DWT vy utilizar las
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descomposiciones como insumos a las ANN o alguna de sus variaciones
(Nourani et al., 2009; Remesan et al., 2009; Kisi, 2009; Partal, 2009; Adamowsky
y Sun, 2010; Adamowsky y Chan, 2011; Rajaee et al.,, 2011). El segundo
enfoque consiste en suavizar la sefial y una vez encontrada una nueva sefial se
predice su comportamiento. Ejemplos de este enfoque son mencionados por
Partal y Kisi (2007); Shiri y Kisi (2010); Partal (2009); Wu et al. (2009); ademas
Tiwari y Chaterjee (2010). Este enfoque tiene el problema de pérdida de
informacion en el proceso del suavizado. Remesan et al. (2009) concluyen que
es mas conveniente trabajar con los datos crudos, debido a que se trabaja
siempre con la sefial original sin modificarla o suavizarla. El tercero es de
Descomposicion-Prondstico-Reconstruccion, se descomponen las series en
subsefiales con la DWT, cada una de ellas se predice utilizando alguna
herramienta para este fin y por ultimo a partir de las subseries pronosticadas se
reconstruye la serie original, utilizando la transformacion inversa o ANN, esta
tltima técnica la utiliza Kim y Valdés (2003). Los enfoques presentan el
problema del fenomeno del efecto de borde producto de la transformada, el
inconveniente es que precisamente estos datos del final de la serie son los que
se utilizan para realizar el pronostico. Pese a la importancia del fenbmeno para
la prediccion no se menciona en la literatura con la tematica del DWT, en el
WMA se nombra para otros fines. Kim y Valdés (2003) utilizan un método de
espejo para realizar el rellenado de la serie de tiempo en el proceso de filtrado,
Adamowski (2008) aplica un método para el corte de datos y para los bordes, es
decir, cada método implica un efecto de borde diferente. Para explicar este
fendmeno debemos citar el método de la convolucién, que es el procedimiento
gue utiliza la transformada para llevarse a cabo. En ella los coeficientes wavelet
utilizados para el filtrado son deslizados a lo largo de la sefal, al inicio se
emplean los valores que se sitian adelante de la serie o sea los futuros, al final
de éste la sefial se acaba pero el proceso aun no ha terminado. Para completar
el proceso se requiere obtener una serie de valores, existen varios
procedimientos para solucionar este problema. A continuacion, se mencionan

cuatro de ellos clasicos, el primero consiste en realizar un espejo de los ultimos
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valores, como lo utilizan Kim y Valdés (2003) y Adamowski (2008), que consiste
en repetir después del ultimo valor de la serie, el penultimo, posteriormente el
antepenultimo y asi sucesivamente hasta lograr el relleno; el segundo, se llama
circular y se basa en repetir el inicio de la serie, 0 sea el primer valor, después el
segundo, el tercero, etc. hasta lograr el objetivo; el tercero, asigna la media de la
sefial y; en el cuarto se colocan ceros, en una determinada simulacion el usuario
puede asignar los valores que desee. Esto tiene una implicacién en el prondstico
debido a que se convierte en una prediccion implicita sobre la que se desea
realizar, pero en el primer caso cuando se utiliza el método de rellenado se
colocan valores arbitrarios y en el segundo caso se emplea un método robusto
de prediccion. Existen diferentes algoritmos para realizar la DWT de los cuales
se mencionan los tres mas utilizados, estos posteriormente se explicaran con
mayor detalle, en esta ocasion solo se comenta su relacion con el efecto de
borde: el 'a trous' (con agujeros) es el que presenta mayor penetracion en la
sefial y especificamente es el numero de coeficientes del wavelet madre por dos
menos dos por cada nivel. En el MODWT en cada nivel se introduce el nimero
de coeficientes menos uno y en el de Mallat conforme se baja de nivel avanza el
namero de coeficientes de escalamiento menos dos, pero producto de las
decimaciones la sefal se va reduciendo en mitades cada vez. Este ultimo
algoritmo con el wavelet de Haar no presenta efecto de borde debido a que
solamente tiene dos coeficientes de escalamiento y wavelet (Cornish et al.,
2006).

La aplicacion de estos tres enfoques se ha reportado en literatura para diversos
tipos de datos, incluyendo los hidrologicos. Kim y Valdés, (2003) proponen un
modelo conjunto WN basado en la WT diadica empleando el algoritmo ‘a trous'
en conjuncién con el clasico algoritmo de FFBP para pronosticar el indice
regional de sequias en la cuenca del rio Conchos en México, principal tributario
de la parte baja del rio Grande/Bravo. Ellos encuentran que el modelo hibrido
WN mejora significativamente la habilidad de la ANN para pronosticar el indice
regional de sequias, utilizan la ANN para reconstruccion de la serie en lugar de

la transformacién inversa. Por su parte, Partal (2009) utiliza un método WN para
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estimar la evapotranspiracion de referencia en el area de San Diego, California,
EUA, utiliza el clasico algoritmo de Mallat acoplada a una FFBP con varias
variables climaticas como datos de entrada al modelo. Los resultados
demuestran que el método que propone puede ser también utilizado para
estimar este parametro. Kisi, (2009) presenta la aplicaciéon de un método WN
para el pronéstico de los niveles mensuales de dos lagos en Turquia, los
resultados demuestran que el modelo WN mejora los obtenidos por la ANN con
datos cuya antelacion varia entres uno y seis meses. En el pronostico de
precipitaciones Partal y Kisi (2007) presentan un modelo de conjuncién Wavelet
Neuro-Difuso para el prondstico de la precipitaciéon diaria en Turquia. El modelo
descompone las series de tiempo diarias de tres estaciones meteoroldgicas
mediante la WT con el algoritmo de Mallat, la etapa de prondstico la realizan
mediante ANFIS Tipo Ill. Nourani et al. (2009) se basan en un modelo WN para
el pronéstico de lluvias mensuales en una cuenca al noroeste de Iran. La serie
de tiempo mensual se descompone en subsefiales por medio de la DWT,
utilizando una version modificada o antecesora del algoritmo de Mallat al
modificar el eje del tiempo por lo que la denominan base espaciada logaritmica.
El método propuesto WN mejora el desempefio en la prediccion.

En escorrentia, Remesan et al. (2009) utilizan un modelo para evaluar el
modelado de escurrimiento de la lluvia mediante un modelo conjunto WN vy la
prueba Gama. Esta prueba se utiliza para identificar la estructura del modelo y la
longitud requerida de los datos de entrada y presentan una discusion sobre este
ultimo parametro. Shiri y Kisi (2010) desarrollan un modelo Wavelet Neuro-
Difuso para modelar los caudales de series anuales, mensuales y diarias.
Encuentran que el modelo Wavelet Neuro-Difuso mejora la exactitud del modelo
en relacién con el modelo Neuro-Difuso. Tiwari y Chatterjee (2010) desarrollaron
un modelo Wavelet-BootStrap-ANN para pronosticar el flujo horario de un rio en
India utilizando los niveles del agua como datos de entrada. Adamowski (2008)
presenta un método autonomo de pronadstico a corto plazo de las inundaciones
debidas al deshielo de primavera producidas por el rio Rideau, en Ontario,

Canada, se utilizo6 andlisis wavelet y wavelet transversal para descomponer
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series de tiempo de datos de flujo y meteorolégicos, ademas, desarrollo
componentes basadas en wavelet que luego utliza para pronosticar las
inundaciones con 1, 2, y 6 dias de antelacién. En esta investigacion la propuesta
del método de prondstico de inundaciones del rio basado en wavelets se puede
utilizar con gran precisibon como método autdbnomo de prondstico de 1 y 2 dias
es el resultado mas significativo. Wu et al. (2009) utilizaron métodos para
mejorar el desempefio de FFBP con datos diarios de flujo, estos son: media
movil, analisis de espectro singular y WMA. Concluyen que el analisis del
espectro singular mejora la medida de desempefio del modelo en comparacién
con WMA.

Adamowski y Chan (2011) pronosticaron niveles de agua subterranea utilizando
modelos clasicos como ARIMA y proponen un modelo WN. Todos ellos
concluyen que el modelo WN mejora el desempefio con respecto a la utilizacién
del modelo de pronéstico auténomao.

En este trabajo se analizan los dos primeros enfoques de prondstico, y se
desarrolla con los algoritmos de la MODWT y de Mallat aplicando el FFBP y el
ANFIS a datos de precipitacion mensuales, con el propésito de realizar un
pronéstico inmediato de la precipitacion con un mes de anticipacién en una
region con clima seco templado del estado de Baja California, México. Se
discute la influencia del efecto de borde en el prondstico.

2.2. Marco teorico

2.2.1. Transformada Wavelet

La WT es una descomposicién tiempo frecuencia, que usa funciones wavelet
localizadas en tiempo y frecuencia (Daubechies, 1990). Es una radiografia de
una sefial, debido a que convierte la sefial original en otra forma que hace mas
facil su andlisis ya que resalta ciertas caracteristicas para su estudio (Addison,
2002). Una caracteristica de la WT es que se utiliza pequefias ondas diminutas
llamadas wavelet madre (WM) o base y(t). Se representan con funciones
matemdticas (ecuacion 2.1), que le dan una representacion en la escala a y

localizacion b, en las series de tiempo y sus relaciones con las escalas mas
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bajas para analizar el contenido de los datos no estacionarios.

¥ (t — b) 2.1)

a

Las WM se manipulan a través de procesos de translacion, movimiento a lo
largo del eje del tiempo y es la ubicacidon que tendra la funcion wavelet
correspondiente a la informacion de tiempo. La dilatacion con el propdsito de
expandirla o contraerla y asi abarcar toda la sefal. Esto le permite a la WM
manejar la frecuencia y el tiempo (Mallat, 1989 y 1999; Nourani et al., 2008;
Partal y Kiukt, 2006; Partal y Kisi, 2007; por mencionar algunos). Por ejemplo,
en series de tiempo de lluvia, se puede conocer el intervalo de tiempo en el que
ocurren las precipitaciones pluviales a diferentes escalas 0 espaciamientos.

Estas wavelet madre y(t) deben cumplir ciertos criterios matematicos para ser

llamadas como tal, deben ser una funcién cuya integral sea cero, quiere decir
gue oscilan sobre el eje x, asimismo deben tener soporte compacto, o sea solo
debe existir en un corto intervalo de tiempo (Mallat, 1989 y 1999; Daubechies
1988, Castleman, 1979, Graps, 1995, Addison, 2002, entre otros), es importante
su eleccion y nivel de descomposicion debido a que sera utilizada como medida
de semejanza y de ella depende la aproximacion de la descomposicion wavelet
de la sefal. (Daubechies, 1988 y Mallat 1989; por mencionar a los pioneros).
Cabe resaltar que en cada nivel de resolucion la sefial se va transformando en
otra sefial conociendo su tiempo y frecuencia. También permite el uso de
intervalos de tiempo largo para la informacién de baja frecuencia e intervalos de
informaciéon mas cortos para la alta frecuencia y es capaz de revelar aspectos de
los datos como las tendencias, puntos de ruptura, y discontinuidades que en
otras técnicas de analisis de sefiales pueden perderse. Ademas, otra ventaja de
la WT es la flexibilidad de la eleccion de la wavelet madre en funcion de las
caracteristicas de las series de tiempo que se estan investigando (Addison,
2002).

Existe un extenso numero de funciones que pueden ser consideradas como WM
para el analisis de datos tales como: Haar, Daubechies, Morlet, Symlet. Para
propoésitos de una aplicacion particular se aplica una WM dependiendo de dos
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factores principales; la naturaleza de la sefial y que requerimos hacer en el
analisis (Addison, 2002). En la figura 2.1 se presentan diferentes funciones que
pueden ser consideradas como WM, por ejemplo la WM Sombrero Mexicano
definido por la ecuacion 2.2 y representada en la figura 2.1 b). Cabe aclarar que
esta WM es muy buena para aplicaciones del caso continuo, matematicamente

es la segunda derivada de la distribucién Gaussiana que tiene varianza uno y

factor de normalizacion 1/+/27 . Se puede decir que todas las derivadas de la

funcidon Gaussiana pueden utilizarse como WM, el mas apropiado depende de la
aplicacion (Addison, 2002).

" (t ; b) _ (1 B (t ; b)2> e—11/2(t=b/a)]? (2.2)
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Figura 2.1. Funciones wavelet madre. a) Daubechies, b) Sombrero Mexicano, c) Haar y
d) Morlet

En el caso de analisis de series de tiempo de datos climatolégicos, que
usualmente tienen la propiedad de ser no estacionarios, la funcién de Morlet ha
probado ser una WM muy apropiada para analisis continuo debido a que es
particularmente bueno para resaltar estructuras que contienen variaciones de
energia bruscos (Mwale y Gan, 2005; Yokoi y Satomura, 2005; Becker et al,
2008; Torrence y Webster, 1999; por mencionar algunos), sin embargo para el
caso discreto es imposible utilizarla porque esta funcion insatisface la condicién
del de soporte compacto, por esta razon se utilizan otras WM que cumplan

cabalmente con las condiciones (Addison 2002).
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2.2.1.1. Transformada Wavelet Continua

Después de elegir la WM, inicia el trabajo de la Transformada Wavelet Continua
(CWT) que se expresa en la ecuacion 2.3, esta genera una familia de funciones
cuyos miembros son convolucionados con la sefal s(t) para asi obtener su
transformada, debido a que deben existir versiones del WM ubicadas de tal
manera que cubran toda la sefial (Torrence y Combo, 1998; Minobe et al., 2002;
Tomas y Foken 2005; MacDonald y Tingstad, 2007; por mencionar algunos).

La CWT de una funcion s(t) es definida por la ecuaciéon 2.3.

T(a,b) = \/ia f_ Zs(t) v (?) dt (2.3)

donde ¥(t — b)/a es una funcién wavelet admisible y se utiliza para analizar la
sefal s(t). Los coeficientes de transformacion T (a, b) son encontrados para una
localizacion especifica, t = b. y para un periodo especifico wavelet que es
funcion de aque es el parametro de escala. El asterisco indica que es el
complejo conjugado de la funcidn (Addison, 2002; Partal y Kiki, 2006; Partal y
Kisi, 2007; entre otros), para el caso de transformadas elaboradas con funciones
complejas como el Morlet.

Para ser clasificado como wavelet, una funcién debe tener energia finita, y se

debe cumplir la condicion de admisibilidad siguiente, ecuacion 2.4:

c, = f; P, - . (2.4)

lw]
donde C, es conocida como constante de admisibilidad y P(w) = transformada

de Fourier de s(t).

La energia total en la sefial puede ser encontrada por la ecuacién 2.5:

L (1 2 ) 2
E:@f_mfo ;IT(a,b)I da db =f_oos(t) dt

La contribucion de la energia total contenida en la sefial en una escala

(2.5)

especifica a es dada por la ecuacién 2.6:

E(a)jm IT(a, b)|? db (2.6)
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Ademas, la contribucion de la energia de la sefial en una escala especifica ay
localizacion b es dada por la funcién de densidad de energia wavelet en dos
dimensiones, que puede ser utilizada para caracterizar estructuras dominantes,

ecuacion 2.7.
E(a) = |T(a,b)|? (2.7)

Como en la transformada de Fourier, la sefal original puede ser reconstruida

usando la WT inversa, ecuacion 2.8.

=g f f )1 (2.8)

Para utilizar la CWT en un grupo de datos discretos se requiere una

discretizacion de la ecuacion, basados en una regla trapezoidal, ecuacion 2.9.

T(a,b) = 2\/_2 [zp (t — b) + w(?) Si]At (2.9)

donde s; = vector de datos discretos que tiene una longitud de N muestras; t; =

tiempo discreto asociado con s;; y At = es el intervalo de muestreo. La
transformada es calculada por un rango de N valores discretos de ay b. La
ecuacion 2.10 es la méas simple discretizacion de la CWT y es llamada CWT
discretizada (DCWT). Esta transformada produce N? coeficientes para un grupo
de datos de longitud N; por lo tanto, informacion adicional o redundante esta
guardada dentro de los coeficientes (Katul et al., 1998), que puede o no ser una
caracteristica deseada. Hay transformadas alternativas que usan funciones
wavelet que pueden solamente ser descritas en una forma discreta usando una
representacion mas tosca se conocen como wavelet discretas y su
correspondiente DWT.

El diagrama T(a,b) con sus respectivos parametros ay b es conocido como
escalograma, éste muestra los valores de similitud de la sefial con el wavelet a
determinada escala y con determinado desplazamiento (Graps, 1995; Percival y
Walden, 2000, ademas Torrence y Compo, 1999). Asi, en este tipo de diagrama
se puede apreciar informacion de frecuencia (escala) y tiempo (desplazamiento),

como se muestra en la figura 2.2.
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Escala

(@)

Localizacion

(b)
Figura 2.2. Esquema de un Escalograma, escala a y localizacion b.
El escalograma es una representacion grafica real donde las celdas se iluminan
a diferentes intensidades, esto permite comparar la localizacion, escala-
frecuencia e intensidad. Es decir, en un intervalo de tiempo determinado se
puede ver la potencia de la sefial a una escala determinada. La frecuencia que
corresponde con la intensidad equivalente de cada celda. Los picos en E(a)
luces brillantes es la escala de energia dominante en la sefial.
Aprovechando la propiedad multiescala de la WT y su representacion gréfica se
pueden comparar sefiales a diferentes resoluciones, por ejemplo: en series
climatologicas se pueden comparar datos a diferentes intervalos de tiempo. Esto
es util cuando se presentan series con datos faltantes, pues se pueden
comparar series con intervalos de registro diferente. Por ejemplo, se pueden
comparar series con intervalos de registro de una hora, contra series con
intervalos de registro de un dia (Rousseau, et al., 2004). En la figura 2.3 se
presenta un segmento del escalograma para la descomposicién de la lluvia por
la CWT para la ciudad de Ensenada.
2.2.1.2. Transformada Wavelet Discreta
Los parametros de tiempo y escala de una CWT son ejemplificados de forma
discreta mediante la construccion de los marcos wavelet. La familia de funciones
wavelet que se construyen en un marco, es tal que la energia de los coeficientes

resultantes es la misma, mientras estd adentro de cierto rango limitado de
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energia de la sefal original, por ejemplo A y B, donde la sefial s(t) se define

para tener energia finita.

Figura 2.3. Escalograma de una serie de tiempo de la estacién Ensenada correspondiente a

datos de lluvia.
Los valores limites A y B se asocian a unos parametros, por ejemplo escala a, y
translacion b, escogidos para el analisis y la funcion wavelet utilizada
(Daubechies, 1988). Si A = B el marco es conocido como “Apretado”, cuando
A>1y B>1 es “redundante”, en el ejemplo A es una medida de la
redundancia. Sin embargo, cuando A = B = 1 la familia wavelet definida por la
forma del marco es una ortonormal basica (Addison, 2001).
La CWT y su discretizacion, son redundantes; esto es, la seflal que para
aplicaciones précticas serd un grupo de datos discretos, es sobremuestreada
por los coeficientes de transformacion. Esto hace que la realizacion del tiempo
de coOmputo sea costosa desde ese punto de vista.
Para construir una base wavelet ortonormal completa se utiliza una base
espaciada logaritmica (Mallat, 1989 y 1999) para discretizar la escala a, con su
correspondiente menor resolucion de la localizacion b,. Esto permite describir
completamente una sefal de longitud N con cero redundancia para los N
coeficientes de transformacion. Esos wavelet discretos como el nombre lo indica
no son ubicados continuamente, mas bien tienen una localizacién discreta sobre
el eje del tiempo. De igual forma el resultado de la DWT puede solamente ser
trasladado y dilatado en saltos discretos. La DWT tiene la forma de la ecuacion
2.10:
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Yjn (t ; b) = \/17 Y (t — Z}bwé) (2.10)
0

donde j y n son enteros para la dilatacion y translacion del wavelet,

respectivamente; a, es el paso fijjo de dilatacion mayor a uno; y b, es el

pardmetro de localizacion mayor a cero. Para esta ecuacion, se puede ver que el

paso de translacién de nboaé depende de la dilatacién, aé. Mallat (1999) propuso
discretizar los valores de a, y by, asignandole 2 y 1 respectivamente. Este
escalamiento aritmético logaritmico potencia de dos de las translaciones y
dilataciones es conocido como arreglo de malla diadica y es el caso mas simple
y eficiente para propositos practicos. La wavelet diadica puede ser escrita en
notacion compacta como, ecuacién 2.11 (Addison, 2002; Partal y Kiki, 2006;
Partal y Kisi, 2007; Nourani 2009):

Y () =27/29(27t —n) (2.11)
Comunmente se prefiere escribir de esta forma el wavelet discreto diadico

ortonormal y presenta la siguiente propiedad, ecuaciéon 2.12:

f ) (W () dt =0, 0, (2.12)

donde 9;; es la funcion delta de Kronecker 9;; = 1 si i = j; en otro caso, d;; = 0.
En otras palabras, la convolucion del wavelet en su misma escala es uno y con
otros que son versiones trasladadas y dilatadas del mismo sistema diadico son
cero. Esto completa la DWT y permite la regeneracién completa de la sefal
original. Para series de tiempo discretas s;, donde s; ocurre en un tiempo

discreto i, la DWT diadica se escribe de la forma descrita por la ecuacién 2.13.

N-1
Ta=2772 % pdi-n)s (2.13)
i=0

donde T;, es el coeficiente wavelet para la wavelet discreta en esa escala a =

2/, y localizacion b = 2/n. La ecuacion anterior considera una serie de tiempo

finita, s;, i =0,1,2,..,N —1;y N es un entero potencia de dos: N = 2/. Esto da
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unrangode jynde 1<j<Jy0<n<2/™—1. En la escala wavelet mas
larga, a 2/ donde j = J un coeficiente wavelet se requiere para representar toda
la sefal y por ende un solo coeficiente wavelet se produce. En la escala previa
2/~1, dos coeficientes wavelet cubren la sefial y dos coeficientes son producidos
y asi sucesivamente. Cuando m =1, la escalaa es a 2!y 2//2!, osea 2/71, 0
sea N/2 coeficientes se requieren para describir la sefial en esa escala. El
numero total de coeficientes wavelet para una serie de tiempo discreta de
longitud N =2/ es entonces 1+2+4+8+...+2/71, otra manera de

representarlo se muestra en la ecuacion 2.14.
J—1
221':21—1:1\/—1 (2.14)
j=1

El Gltimo componente suavizado es la sefial media T, asi, una serie de tiempo de
longitud N puede ser descompuesta en N componentes. La DWT inversa se

puede obtener mediante la ecuacion 2.15.
] 27— '
s; =T+ T .2 227 i —n) (2.15)

La energia en cada escala a = 2/ es dada por la ecuacion 2.16.

21

2
E = Z T.)" At (2.16)

j=0
Por lo tanto, la energia total de la sefial puede ser encontrada por la suma de los

cuadrados de los coeficientes wavelet, ecuacion 2.17.

] 27— N—

1
E=|()?+ (T,,)° |at =) (s)2At (2.17)
2o 2y )=,

i=0
donde At = al intervalo de tiempo entre los puntos discretos en la serie de
tiempo. Esta expresibn de energia wavelet se separa en componentes
suavizados T y coeficientes wavelet T, ,,.
El concepto multiresolucién consiste en aplicar sistematicamente la WT. Para el

caso practico se utilizan filtros (Plu et al., 2008; Gonzalez et al., 2005): la funcién
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de escalamiento ¢(x) filtro pasa-bajas h que permite el analisis de baja
frecuencia de datos, o sea la aproximacion de la sefial (ecuacion 2.18) y la
funcion wavelet ¥ (x) filtro pasa-altas g para el analisis de los componentes de
alta frecuencia. Es decir, el detalle de la serie de tiempo que esta siendo
analizada (ecuacion 2.19). Ambas estan relacionadas, ademas son filtros pasa-
bandas (Percival y Walden, 2000).

Aie = ) WA _12e41-1mod N, (2.18)

Die= ) 9ihj-12t+1-1mod N;_, (2.19)
=0

—

donde t=0,1,..,N; — 1, 4;, es la aproximacion de la sefal en la escala m
posicion diadica t, D; . es el detalle para los mismos parametros. L es la longitud
del filtro y el indice (j—1, 2t +1—1mod N;_;) significa el submuestreo y

remuneracion diadica y la funcion mod es el modulo aritmético para realizar la
convolucién. El proceso de reconstruccion es la transformada inversa, ecuacion
2.20.

L-1 L—1
_ 1 1
A1 = Z hdj e vimod vy g T Z 91D e vimod N;_y (2.20)
1=0 =0

El simbolo T indica que se encuentra en etapa de reconstruccion.

2.2.1.2.1. M&xima Superposicion

La MODWT no es una transformada ortonormal, el procedimiento para llevarla a
cabo es similar al desarrollado por el algoritmo de Mallat. Mayor informacion se
puede encontrar en el trabajo de Percival y Walden, (2000). Las
descomposiciones de aproximacion y detalle se calculan con las ecuaciones

2.21y 2.22 respectivamente.

~

-1
Aj.t = ElAj—l,t—Zf_ll mod N (2.21)

Il
o
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~

-1

Dii=) G4 1e11moa n (2.22)
l

Il
o

donde t =0,1,.. ,N — 1. El simbolo 4 es la aproximacién del algoritmo de la

MODWT, D es el detalle. b, = h;/vV2 y § = g/Vv2 son los filtros pasa bajas y
pasa altas respectivamente y consisten en los filtros del algoritmo de Mallat
divididos entre V2 con el propdsito de conservacion de la energia. La sefial
original puede ser recuperada usando la transformacion inversa mediante la
ecuacion 2.23.

L—-1 L—-1 (2_23)
A —_ h ~T . 1 ~T .
Aj—l,t - E hlAj,t+21—1lmod vt E :ngj,t+21_1lmod N

2.2.2.2.1. El algoritmo de Mallat

A fin de comprender el concepto de analisis Multiresolucion basado en el
algoritmo de Mallat es muy util representar a la DWT como un trapecio, tal como
se muestra en la figura 2.4. La base mayor del trapecio es la sefial original, con
las columnas C. Cada nivel del trapecio, que es solo accesible desde el nivel
inmediatamente inferior, es una aproximacion a la sefial original. Al bajar por el
trapecio la escala aumenta y las series sucesivas tienen una aproximacion con
resolucion mas tosca. En la j-ésima, la aproximacion de la serie C/2/ columnas
porque es una WT diadicas donde se aplica con submuestreos o decimaciones
(Mallat, 1989).

Estas series de aproximacion se calculan utilizando funciones relacionadas con
la ampliacién de la funcion wavelet madre ¥(x) (Daubechies, 1988; Mallat,
1989). La diferencia entre la informacién de dos niveles sucesivos de la
piramide, por ejemplo, entre la serie original s/ a una resolucion 2/ en la
aproximacion de la serie s/~! a una resoluciéon 2/~ viene dada por la WT, y se
calcula utilizando las funciones wavelet. El coeficiente Wavelet de la serie
recoge el detalle s/~!, que se pierde entre las sefiales s/ y s/~ estos
coeficientes contienen las caracteristicas y con tamafios comprendidos entre la
resolucion 2/ y 2/-1 (algoritmo DWT no redundante). Si la sefial original tiene C

columnas, la aproximacion y el coeficiente de wavelet de las series obtenidas
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aplicando esta descomposicién Multiresolucion tiene en el siguiente nivel C/2/

columnas. Cuando la WT inversa se aplica, la sefial original s/ puede
reconstruirse exactamente a partir de la aproximacion de serie AJZ_1 y el

coeficiente wavelet de detalle Dé‘l.

. . s, sefial original: C
Diferencia enX\
d_etal!_? entre s/l
sysd
% C/2?

s: c/2’

Figura 2.4. Representacion del algoritmo de descomposicion wavelet de Mallat

Como ya se menciond, el nimero de parametros de estos filtros, y el valor de
estos pardmetros dependen de la funcion wavelet madre utilizada en el analisis.
Se presentan en las formulas 2.24 y 2.25 los filtros h y g respectivamente, y se
toma como ejemplo los coeficientes de la funcion de escalamiento y funcion
wavelet de Daubechies de orden cuatro, o sea con base en cuatro coeficientes.
En el Apéndice B se muestra como se obtienen los coeficientes de escalamiento

y wavelet.

(2.24)

1+v3 3443 3-v3 1-43
{4\/7’4\/5’4\/5'4\/7}
_(1-+/3 -34++3 34+V3 -1-+3 (2.25)
g‘{M' wZ ' aZ m}
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2.2.2.2.2. El algoritmo 'a trous'

Otro enfoque de la DWT es el algoritmo 'a trous' o con agujeros (Gonzalez et al.,
2005). En este caso, el esquema de la descomposicion de la sefial no puede ser
representado con un trapecio como el algoritmo de Mallat, pero si con un
rectangulo. La parte superior del rectangulo es la sefial original, s/ a una
resolucion 2/, con las columnas C. Cada nivel del rectangulo es una
aproximacion a la sefial original, como en el algoritmo de Mallat. Al bajar a través
de los niveles de resolucién, las aproximaciones de la sefiales sucesivas tienen
una resolucién mas tosca, pero es el mismo niumero de elementos de la sefial
original, tal y como se muestra en la figura 2.5, se puede decir que en contraste
con el algoritmo de Mallat, el 'a trous' permite un cambio invariante de la
descomposicion wavelet discreta, o sea todas las sefales de aproximacion
obtenidas por la aplicacion de esta descomposicién tienen el mismo namero de
columnas como la sefal original. Esta es una consecuencia del hecho de que
estos algoritmos son una transformada no-ortogonal, redundante y sobre
muestreada (Gonzalez et al., 2005), ademas otra ventaja es el hecho de que la
longitud de la sefial puede ser diferente a la especificacion de la potencia de dos

como en el algoritmo de Mallat.

. . s, sefial original: C
Diferencia en detalle I
iy ol )
entres'y s Jtc
s2 C
s C

Figura 2.5. Representacion del algoritmo de descomposicion wavelet 'a trous'
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Si un enfoque de descomposicion diadica se aplica, la resolucion de la
aproximacion de la sefial en el j-ésimo nivel es 2/ no varia. Las aproximaciones
de la sefal se calculan utilizando funciones de escalamiento. El detalle que se
pierde entre las sefiales s/ y s/~ se recoge en un solo coeficiente wavelet, por
esta razén a menudo es llamado wavelet plano. Este wavelet plano, que es
globalmente representado por detalles entre las resoluciones 2/ y 2/71 se
calcula como la diferencia entre las sefiales s/~! y s/. Cuando La Transformada

inversa se aplica, la sefial original s/ puede reconstruirse exactamente.

2.2.2.2.3. El algoritmo MODWT

El MODWT es una modificacion de la DWT, esta transformada aparece en la
literatura con diferentes nombres "undecimated DWT", "shift invariant DWT",
"wavelet frames", "translation invariant DWT", "stationary DWT", "time invariant
DWT" y "non-decimated DWT" pero es lo mismo que "maximal overlap DWT"
(Percival y Walden, 2000). En contraste con la DWT, la MODWT en el nivel j-
ésimo para una serie de tiempo es una transformada no-ortogonal altamente
redundante. Tiene unas caracteristicas similares a la 'a trous', en los niveles de
descomposicion ya que tienen el mismo numero de elementos como la sefal
original, es no-ortogonal, ademas que la longitud de la sefial puede ser diferente

a la especificacion de la potencia de dos como en el algoritmo de Mallat.

2.2.2. Redes Neuronales Artificiales

Muy a menudo, en hidrologia, los problemas no se entienden claramente o son
demasiado mal definidos para un andlisis significativo utilizando métodos
basados en la fisica. Incluso cuando esos modelos son disponibles, tienen que
confiar en suposiciones. En hidrologia existen modelos que son mas efectivos
cuando los datos sobre las caracteristicas fisicas de la cuenca se encuentran
disponibles, este tipo de datos es raramente disponible, incluso en las cuencas
de investigacion en gran medida instrumentadas y finalmente en el mejor de los

casos, la solucion es una aproximacion. Es evidente que este problema sigue sin
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resolverse. Es quiza por esta razon que los métodos alternativos de modelado
se siguen buscando (ASCE, 2000Db).

Las siguientes son algunas de las razones por las que las ANN se han
convertido en una herramienta atractiva:

1. Son capaces de reconocer la relacién entre las variables de entrada y la
salida sin considerar la fisica explicita del fenédmeno.

2. Funcionan bien incluso cuando los conjuntos de entrenamiento contienen
ruido y errores de medicion.

3. Son capaces de adaptarse a las soluciones con el tiempo para compensar el
cambio de circunstancias.

4. Poseen otras caracteristicas inherentes de procesamiento de informacion y
entrenamiento, ademas son faciles de usar.

Las ANN tendrian que ser clasificadas como modelos empiricos y tienen muchas
caracteristicas en comun con otros métodos de modelacion en hidrologia. En
muchos aspectos, las ANN son similares a los modelos basados en regresion en
hidrologia, excepto que no requieren la especificacion de una forma matematica
y evitan asi tener que resolver complejas ecuaciones en derivadas parciales que
finalmente también son aproximaciones. A diferencia de estas técnicas con la
ANN no hay necesidad de hacer suposiciones sobre la forma matematica de la
relacion entre la entrada y salida que generalmente son no lineales, y en
ocasiones existe presencia de ruido por la naturaleza de las mediciones. Este
ruido es manejado por una ANN sin pérdida severa de precision, debido al
procesamiento distribuido en la red. Esto, junto con su naturaleza no lineal
mejora las capacidades de generacion y las hace mas versétiles debido a la
libertad de elegir ciertos parametros que hacen que las ANN sean atractivas, por
lo que es necesario aplicarlas en hidrologia y verificar su desemperio.

Las ANN son un sistema de procesamiento de informacion distribuido
masivamente en paralelo que tiene ciertas caracteristicas de rendimiento que se
asemejan a las redes neuronales biolégicas del cerebro humano. Han sido
desarrolladas como una generalizacion de modelos matematicos de cognicién

humana o biologia neuronal (ASCE, 2000). Su desarrollo se basa en las

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 46 de 125



Capitulo Il Tesis Doctoral
Estado Actual del Conocimiento Instituto de Ingenieria UABC

siguientes reglas: primera, el procesamiento de la informacién se produce en
muchos elementos simples llamados nodos, también se conoce como unidades,
células o neuronas; segunda, las sefales se transmiten a través de enlaces
entre los nodos de conexion; tercera, cada enlace de conexion tiene un peso
asociado que representa su fuerza de conexion; y cuarta, en cada nodo
normalmente se aplica una transformaciéon no lineal llamada funcién de
activacion de su entrada neta para determinar su sefial de salida. Una ANN es
caracterizada por su arquitectura que presenta el patrén de conexiones entre
sus nodos, su método para determinar los pesos de conexion y la funcion de
activacion.

Las ANN pueden ser de una sola capa, dos capas o multicapas, estas ultimas
mas conocidas como backpropagation networks. Las ANN pueden también ser
caracterizadas con base en la direccion del flujo de informacion vy
procesamiento. Una feedforward network, tiene una direccién del flujo en una
direccion (hacia adelante) los nodos son generalmente organizados en capas,
iniciando en la entrada, una o varias capas ocultas y terminando en la capa de
salida. Uno de los métodos mas utilizados en hidrologia es la ANN una
feedforward backpropagation networks (FFBP) por ejemplo Kim y Valdés (2003);
Adamouski (2008); Nourani et al. (2009); Kisi (2009); Partal (2009); Gonzélez et
al. (2008); y, Cisneros y Pelczer (2007) por mencionar algunos. Este método
permite que la FFBP pueda aprender la asociacion esperada entre un patron de
entrada y la salida (Adamowski, 2008).

En la mayoria de las redes, la entrada (que no es la primera capa) recibe las
variables de entrada para el problema en cuestion. Esta consta de todas las
cantidades que pueden influir en el resultado. La entrada X es transparente y es
un medio de proporcionar informacién a la red. En la figura, 2.6 se muestra un
vector de entrada del sistema compuesto por una serie de variables causales
gue influyen en el comportamiento del sistema. Y es el vector de salida del
sistema compuesto por un numero de variables resultantes que representan el

comportamiento del sistema.
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Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Salida
de la
Red

Y

Figura 2.6. Configuracién de una ANN alimentada hacia adelante con una entrada y dos capas.
Existen diferentes tipos de arquitecturas, en hidrologia las mas utilizadas son las
FFBP, las ANN recurrentes (ASCE, 2000a). De aqui en adelante se utilizara la
FFBP la cual es ampliamente utilizada en hidrologia (Kim y Valdés, 2003;
Adamouski, 2008; Nourani et al., 2009; Kisi, 2009; Partal, 2009; Gonzalez et al.
2008; Cisneros y Pelczer, 2007). La arquitectura de la FFBP consiste en una
entrada n, la capa o capas ocultas m y la capa de salida k (ver figura 2.7).

El nimero de neuronas de la entrada y la capa de salida son asignadas
previamente, para la primera es el mismo ndmero de las variables de entrada, y
para la segunda es el nimero de salidas. Las neuronas ocultas intervienen
entre la entrada externa y la salida de la red de una manera util (Partal, 2009;
Kisi, 2009), el objetivo es optimizar el nimero de neuronas de la capa o capas
ocultas (Kisi, 2009), debido a que al fijar la entrada y la capa de salida el
desempeiio de la FFBP depende uUnicamente de la o las capas ocultas. Se ha
demostrado que con una sola capa oculta es suficiente (Beale y Jackson, 1990;
Cisneros y Pelczer, 2007), lo que determina el desempefio de la FFBP son el
namero de conexiones (Beale y Jackson, 1990), es decir el desempefio es
determinado por el nUmero de neuronas de ésta. La cantidad de estas neuronas

se determina generalmente por el procedimiento de prueba y error (ASCE,

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 48 de 125



Capitulo Il Tesis Doctoral
Estado Actual del Conocimiento Instituto de Ingenieria UABC

2000a; Kisi, 2009; Cisneros y Pelczer, 2007; Adamowsky y Chan 2011; Tiwari y
Chaterjee, 2010; Kim y Valdés, 2003).

Entradas Capa oculta Capa de
salida P1

F(ai(t), I) =ai(t+1)

Comparacion Y
Blanco
0 m e | Error
Xn
Wi Wi v
Entrenamiento
* .
W T Ajuste de TW K Retropropagacion
pesos

Figura 2.7. ANN FFBP, con una entrada (vector X), dos capas, la oculta y la de salida. Cada
circulo representa una neurona que estan interconectadas entre si, cada neurona
esta caracterizada o asociada por un valor numérico denominado valor o estado de
activacion a;(t); existe una funcion de salida f;, que transforma el estado actual de
activacion en una sefial de salida p;. Dicha sefial es enviada a través de los canales
unidireccionales a otras neuronas de la red; en estos canales la sefial se modifica de
acuerdo con la sinapsis W, ; asociada a cada uno de ellos de acuerdo a determinada
regla. Las sefiales moduladas que han llegado a la neurona j-ésima se combinan
entre ellas, generando una entrada total 1. Una funcién de activacién F determina el
nuevo estado de activacion q;(t +1) de la neurona. La funcion de salida f es

generalmente la misma que la funcién de activacion.

Una FFBP con una entrada y dos capas, proporciona un mapeo funcional no
lineal entre el grupo de variables de entrada y salida. Estd basado en una
combinacion lineal de variables de entrada, que son transformadas por una
funcion de activacion no lineal (Kim y Valdés, 2003), por ejemplo la sigmoidea

ecuacion 2.26.
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1
fr(x) = 1+tex

La expresiéon con un valor de salida de una FFBP es dada por la ecuacion 2.27
(Figura 2.8).

(2.26)

M N
e =Jo Z Wi * fr <z W x; + Wjo) + Wi (2.27)
= i=1

donde w; = peso de conexidn de la capa oculta de la i-ésima neurona de la
entrada a la j-ésima neurona de la capa oculta; w;, = sesgo de la j-ésima
neurona oculta; f, = funcién de activacion de la capa oculta; wy; = peso de
conexion de la capa de salida de la j-ésima neurona de la capa oculta a la k-
ésima neurona de la capa de salida; w,, = sesgo para la k-ésima neurona de
salida; y f, = funcion de activacion de la capa de salida. Los pesos son
diferentes para cada conexion y sus valores pueden ser cambiados durante el

proceso de entrenamiento (Kim y Valdés, 2003).

2.2.2.1. Entrenamiento de la red

El entrenamiento de la red es una calibracién, la ANN genera un vector de salida
Y =014,¥2,..-,V1), que lo deseable es que sea lo mas cercano posible a un
vector objetivo T = (ti,t,,...,t;), €esto se logra mediante un proceso de
entrenamiento (calibracion), también llamado de aprendizaje, mediante la
modificacion de los pesos, el objetivo es encontrar las matrices de pesos 6ptima
W, que minimicen una funcién de error predeterminado que generalmente es el
error cuadratico medio (MSE) ecuacion 2.28 y en hidrologia es muy utilizada la
raiz del error cuadratico medio (RMSE) ecuacion 2.29, (Adamowski y Chan,
2011; Adamowski y Sun, 2010; Shiri y Kisi, 2010; Tiwri y Chatterje, 2010; Besaw
et al., 2010; Wu et al., 2010; Remesan et al., 2009; Wu et al., 2009; Adamowski,
2008; Kim y Valdés, 2003).

iy — t)? (2.28)

MSE =
N
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Y (i — t)? (2.29)

RMSE =
N

donde P = numero de patrones de entrenamiento. Existen principalmente dos
tipos de entrenamiento: supervisado y no supervisado. Un algoritmo de
entrenamiento supervisado requiere personal externo para guiar el proceso de
entrenamiento. Esto normalmente implica un gran nimero de patrones de
entradas y salidas para el entrenamiento. Las entradas son variables causales
de un fendbmeno y las salidas son variables efecto. Este procedimiento de
entrenamiento consiste en el ajuste iterativo de optimizacién de los pesos de
conexion y los valores umbral para cada uno de los nodos. El objetivo principal
del entrenamiento es minimizar la funcion error mediante la busqueda de un
conjunto de pesos de conexion y los valores umbral que causa la ANN, para
producir salidas que son iguales o cercanas a las metas (ASCE 2000a).
Después que el entrenamiento se completa, se espera que la ANN sea capaz de
generar resultados razonables, dadas las nuevas entradas. Por el contrario, un
algoritmo de entrenamiento no supervisado se realiza sin personal de
supervision. Durante el entrenamiento, s6lo un conjunto de datos de entrada se
proporciona a la ANN que adapta automaticamente sus pesos de conexion y se
agrupan a esos patrones de entrada en clases con propiedades similares.

2.2.2.2. Algoritmo de Levenberg Marquardt

El algoritmo de retropropagacion es tal vez el mas popular utilizado para el
entrenamiento de las ANN (Adamowski y Chan, 2011, ASCEa, 2000). Es
esencialmente una técnica de gradiente descendente que minimiza la funcién
error de la red. Cada patron de entrada del conjunto de datos de entrenamiento
se pasa a través de la red desde la capa de entrada a la capa de salida. La
salida de la red se compara con la salida objetivo deseada, y se calcula el error
(ASCE, 2000a). Este error se propaga hacia atras a través de la red a cada
nodo, y en consecuencia los pesos de conexion son ajustados con base en la

ecuacion 2.30.
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E
Bw;, + o Aw;j(n — 1) (2.30)

Aw;;(n) = —¢

donde Aw;;(n) y Aw;;(n — 1) = incremento de peso entre el nodo i y j durante

el paso enésimo y enésimo-1, 0 época (iteracion). € y a se llaman tasa de
aprendizaje y momentum, respectivamente (ASCE, 2000a; Brahm y Varas,
2003). El factor de momentum puede acelerar el entrenamiento en las regiones
muy planas del error de superficie y ayudar a prevenir oscilaciones en los pesos.
La tasa de aprendizaje se utiliza para aumentar la posibilidad de evitar que el
proceso de entrenamiento quede atrapado en minimos locales en lugar de
minimos globales (ASCE, 2000a).

El algoritmo de retropropagacion implica dos pasos. El primer paso es hacia
adelante, en el que el efecto de la entrada se pasa hacia delante a través de la
red para llegar a la capa de salida. Después de que el error se calcula, una
segunda etapa se inicia hacia atras a través de la red. Los errores en la capa de
salida se propagan hacia atras hasta la capa de entrada mediante los pesos que
se modificaron de acuerdo a la ecuacion 2.30. El algoritmo de retropropagacion
es un método de primer orden basado en el gradiente descendente, con el
vector de direccion que se establece igual al negativo del vector gradiente. En
consecuencia, la solucibn a menudo sigue un camino en zigzag mientras que
trata de llegar a una posicion de error minimo, que puede retardar el proceso de
entrenamiento. También es posible que el proceso de entrenamiento sea
atrapado en el minimo local a pesar de la utilizacion de la tasa de aprendizaje
(ASCE, 2000a).

La funcidén de entrenamiento utilizada en esta investigacién es el algoritmo de
Levenberg-Marquardt (LM), por ser una herramienta mas poderosa y rapida que
el método del gradiente descendiente convencional (Tiwari y Chattejee, 2010;
Kisi 2009; Brahm y Varas, 2003). El algoritmo (LM) es muy bueno para
desarrollar modelos de ANN para prondésticos hidrolégicos en términos de
significancia estadistica y flexibilidad (Adamowski y Chan, 2011), y es una
combinacion lineal del clasico algoritmo de Newton (Brahm y Varas, 2003). Este

algoritmo encuentra una solucion 6ptima de problemas de minimizacion, ademas
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es clasificado como enfoque de velocidad y precision de entrenamiento de
segundo orden sin tener que calcular la matriz Hessiana, que lo convierte en una
técnica de optimizacion usualmente mas rapida y segura (Adamowski y Chan,
2011). Asimismo ha sido utilizada por Adamowski y Karapataki (2010); Tiwari y
Chattejee (2010); Wu et al. (2010); Kisi (2010); Remesan et al. (2009); Partal y
Kisi (2007); Brahm y Varas (2003); Mehmet et al., (2012), por mencionar
algunos. Una vez que la red esta entrenada se utiliza para la prediccion de otro
conjunto de datos de entrada los cuales desconoce, este procedimiento se

explica en el apartado 2.2.2.4.

2.2.2.3. El disefio de una ANN

Este paso importante consiste en la determinacion de la arquitectura de ANN y
la seleccion de un algoritmo de entrenamiento. Una arquitectura optima puede
considerarse como la obtencion de un mejor desempefio en términos de
minimizacion de error, manteniendo una estructura simple y compacta. No existe
una teoria unificada para la determinacion de este tipo de arquitectura 6ptima de
la ANN (ASCE, 2000a). A menudo, mas de una ANN puede generar resultados
similares. El nimero de nodos de entrada y de salida son un problema de
dependencia, ellos son iguales a n y m respectivamente. La flexibilidad consiste
en elegir el nUmero de capas ocultas y en la asignacion del nimero de nodos a
cada una de estas capas. Un procedimiento de prueba y error se aplica
generalmente a la decision sobre la arquitectura 6éptima (ASCE, 2000a; Cisneros
y Pelczer, 2007; Adamowsky y Chan, 2011). Existe un procedimiento de
correlacion en cascada que puede ser un método eficiente para encontrar la
arquitectura 6ptima (ASCE, 2000a).

2.2.2.4. Agrupamiento de los datos

El agrupamiento de los datos es similar a la calibracion, parte integral de la
mayoria de los modelados en estudios hidroldgicos. El conjunto de datos
disponible suele dividirse en tres partes: entrenamiento, validacion, y prondstico
(ASCE, 2000a; Cisneros y Pelczer, 2007; Wu et al., 2010; Adamowsky y Chan,
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2011), en ocasiones solamente se utilizan el primero y el dltimo grupo de valores
(Adamowski y Sun, 2010; Shiri y Kisi, 2010; Nourani et al., 2009; Adamowski,
2008; Kim y Valdés, 2003; Kisi, 2009). El propésito del entrenamiento es
determinar el conjunto de pesos de conexion y los umbrales nodales que hacen
gue la ANN estime salidas que sean lo suficientemente proximas a los valores
objetivo. El conjunto de datos correspondiente al entrenamiento se utiliza para
lograr este objetivo. Esta fraccion de los datos completos que se emplea para el
entrenamiento debe contener las pautas suficientes para que la red pueda
simular la relacién subyacente entre la entrada y la salida adecuada. Este ajuste
se puede continuar de forma recursiva hasta que se encuentra un espacio de
pesos, lo que resulta en el error de prediccion en general mas pequefo.

Existe el peligro de exceso de entrenamiento de una red, también conocido
como sobreajuste. Esto ocurre cuando los pardmetros de red son demasiado
ajustados a los datos de conjunto de entrenamiento. Es como si la red, en el
proceso de tratar de aprender de la regla subyacente, también ha comenzado a
tratar de encajar en el componente de ruido de los datos. En otras palabras, el
resultado del sobre entrenamiento en una red es que memoriza los ejemplos
individuales, en lugar de las tendencias en el grupo de datos en su conjunto.
Cuando esto ocurre, la red funciona muy bien en el conjunto de datos utilizados
para el entrenamiento pero muestra una escasa capacidad de prediccion,
cuando se usan entradas con datos diferentes a los patrones de entrenamiento.
Para evitar este tipo de sobreajuste se recomienda, normalmente, un
procedimiento de entrenamiento o correlacion cruzada o terminacion temprana
(ASCE, 2000a; Cisneros y Pelczer, 2007; Wu et al., 2009; Tiwari y
Chattergee,2010). El objetivo de este procedimiento es detener el entrenamiento
cuando la red comienza a sobreentrenarse. La segunda parte de los datos esta
reservada para este propdsito. Tras el ajuste de los parametros de la red con
cada época, la red se utiliza para encontrar el error de este conjunto de datos.
Inicialmente, los errores tanto para el conjunto de datos de entrenamiento y
validacién bajan, después de que se ha logrado una cantidad Optima de la

entrenamiento los errores para el conjunto de entrenamiento sigue
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disminuyendo, pero los relacionados con los datos de entrenamiento cruzado
empiezan a elevarse. Esta es una indicacion de que si el entrenamiento continua
es probable que resulte una red sobre ajustada para los datos de entrenamiento.
El proceso de entrenamiento se detuvo en este tiempo y el conjunto actual de
los pesos y los umbrales se supone que son los valores Optimos. La red esta
lista para su uso como herramienta predictiva. Si el conjunto de informacion
disponible es demasiado pequefio para el particionamiento, la forma mas
sencilla para evitar el sobreentrenamiento es detener el entrenamiento cuando el

error cuadrado medio deja de disminuir de manera significativa (ASCE, 2000a).

2.2.2.5. Validacion de un modelo

Al igual que otros métodos de modelacion en hidrologia, el desempefio de una
ANN entrenada puede ser bien evaluada sometiéndola a nuevos patrones que
no ha visto durante su entrenamiento. El rendimiento de la red se puede
determinar calculando el porcentaje de error entre los valores esperados y
deseados. Ademas, un diagrama de la salida del modelo en comparacién con la
respuesta deseada también se puede utilizar para evaluar el rendimiento de
ANN. Encontrar los parametros 6ptimos de la red es esencialmente un proceso
de minimizacion, es aconsejable repetir el entrenamiento y los procesos de
validacion varias veces para asegurar que se han obtenido resultados
satisfactorios (ASCE, 2000a).

2.2.3. ANFIS
La figura 2.8 se utiliza para explicar el funcionamiento del ANFIS, por simplicidad
se asume un FIS con dos entradas x y y con una salida f. Se supone que la
regla base contiene dos reglas difusas if —then del tipo Takagi y Sugeno
(ecuaciones 2.31 y 2.32). Las funciones de los nodos en la misma capa son
iguales (Jang, 1993).
Regla 1:if xes Ay yyesBj, then fi =pix+qy +n (2.31)
Regla 2:if xes Ay yyes By, then f, = p,x + q;y + 1, (2.32)

Donde, las entradas x y y al nodo i son i = 1,2. A; y B; son niveles linglisticos
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caracterizados por una funcién de membrecia apropiada. Los coeficientes de la
combinacion lineal en el sistema de inferencia tipo Sugeno son p;,q;yr;,
también llamados parametros consecuentes.

Capa 1 Nodos de entrada, para cada nodo i existe una funcién de membrecia
(MF), que arroja un valor linglistico, ecuacion 2.33.

0} = s, () = 1/(1 + ((x — ¢)/a)?) (2.33)
donde, 0! es la MF de A; y especifica el grado en que x satisface el
cuantificador A;, el superindice uno significa la capa. Los parametros a;, b; y c;
(parametros premisa) son los parametros de la MF, que cambian su forma,
usualmente se utiliza una campana de Gauss con valores de 1 y 0 como maximo
y minimo respectivamente (Jang, 1993).

Parte premisa Parte consecuente

A A
- M

--------------------------------------- wy fi=p1ix+qy+1,
f_W1f1+szz
T owitw,

w, fi=pix+qy+r1,

K~ A,

f=wif1+w,f>

(@)
Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capab
VA

A wy w, _

had @
P o oRutd

B

(b) Wz TxTy

Figura 2.8. a) Modelo difuso de primer orden tipo Sugeno, con dos estradas y dos reglas. b)

Arquitectura equivalente de ANFIS.
Capa 2 Reglas de los nodos. Se aplica un operador AND/OR para obtener una

salida que es llamada fuerza de disparo de una regla, ecuacion 2.34.
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OF = w; = g, (g, (), = 1,2 (2.34)
Capa 3 Promedio de los nodos, ecuacion 2.35.
0} =w; =w;/(w +w,),i=12 (2.35)

Calcula el porcentaje de fuerza de disparo de la i-ésima regla en relacion a la
suma de las fuerzas de disparo de todas las reglas, las salidas de esta capa son
llamadas fuerzas de disparo normalizadas.
Capa 4 Nodos consecuentes, ecuacion 2.36.

O} = wif; = wi(pix + q;y +1),i = 1,2 (2.36)
Es la contribucion de la i-ésima regla en relacién al total de salidas del modelo.
Capa 5 (Nodos de salida) Es una capa de un solo nodo que calcula la salida final

como la suma de todas las sefales entrantes, ecuacion 2.37.

0; = Ziv_vifi = Ziwifi/ziwi =12 (2.37)

ANFIS utiliza un algoritmo de aprendizaje hibrido, cuando se encuentra en el
recorrido hacia adelante la sefiales siguen hasta la capa cuatro y los parametros
consecuentes son estimados por el método de los minimos cuadrados. En el
recorrido hacia atras, las tasas de error se propagan en ese sentido y los
parametros premisa son actualizados por el método del gradiente descendente.

Se puede encontrar mas informacién en Jang (1993).

2.2.4. Indicadores Caéticos

En este trabajo se utilizan parametros estadisticos cominmente utilizados en la
literatura ademas de dos indicadores caodticos que son los exponentes de Hurst
y Lyapunov, y se emplean con el propdsito de identificar la predictibilidad de la
serie de tiempo estudiada. A continuacion se presenta una sintesis de estos
métodos:

2.2.4.1. Exponente de Hurst
Un camino para cuantificar la correlacion que existe en una serie de tiempo es el
analisis del rango reescalado (R/ o). Este rango es desarrollado por Harold

Edwin Hurst (1900-1978) quien pas6 62 afios en Egipto como miembro del
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servicio civil Britanico, estudiando la dependencia de largo plazo de los niveles
del agua del rios entre ellos el Nilo, ademas en presas. Para el célculo del
exponente de Hurst, se utiliza la diferencia con respecto de la media X, como se

muestra en la ecuacién 2.38.
n
V= % -%) (2.38)
i=1

donde Y, es la suma de las desviaciones acumulativas de la serie de tiempo X

con elementos xq,x;,x3,..,x, € i es el contador del elemento de la serie de
tiempo que tiene longitud n y p es el tamafo de la muestra o pasos de un
camino aleatorio en una dimension.

En la ecuacion 2.39 se calcula el rango.

R = MaxY, — MinY, (2.39)
donde R es el rango, que es diferencia entre el valor maximo Max y minimo Min
de las desviaciones acumulativas en un tamafio de paso p.

La convergencia del rango reescalado R/g, donde o es la desviacién estandar
de X, es aproximadamente Cp', C es una constante y H es el exponente de
Hurst (Hurst et al. 1965), que mide el suavizado de la serie de tiempo. En la

ecuacion 2.40 se muestra la ecuacion del rango reescalado en la convergencia.
R H
~= (Cp)" cuando p — o (2.40)

Mediante simulaciones Hurst et al. (1965) encontré que C = /2.y la ecuacién
2.40 se convierte en la 2.41.

R o\
—= (7) (2.41)

Las siguientes consideraciones Hurst et al. (1965) son comUnmente encontradas
en la literatura, por ejemplo (Ramachandra y Bhattacharya, 1999; Ma y Liu,
2007; Clinton 2008; Pérez y Torra, 2003; Rehman y Siddigi, 2007; entre otros),

agui se hace una sintesis de todas ellas:

1. Valores de H estan en el rango 0 < H <1 y son llamados movimiento

Browniano fraccional o fBm. Una secuencia de valores X, sin correlacion
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produce movimiento Browniano y H = 1/2. Un valor de H cercano a 1/2
indica que una serie de tiempo es aleatoria con una distribucion de
probabilidad de tipo Poisson, es decir, el signo de dx/dt cambia de
manera aleatoria lo que implica que no hay una correlacion.

2. Valores con rango 1/2 < H <1 se conocen como Lévy flights, implica
serie de tiempo persiste o correlacion positiva, donde la tendencia de la
trayectoria continla en su direccion actual, por lo tanto produce una
mejoria en la difusion (la evolucidén hacia una dispersion uniforme en todo
el espacio de las fases), es decir los valores cercanos a H = 1, el signo de
dx/dt tiende a ser constante y este se mantiene en largos periodos de
tiempo, la serie es periodica e implica una serie fractal.

3. Los valores con 0 < H <1/2 indican antipersistencia de la serie de
tiempo o correlacion negativa. Valores cercanos a cero muestran que la
trayectoria tiende a volver al punto de procedencia y de este modo
suprime la difusion, el signo de dx/dt tiende a ser oscilatorio, estos

valores son caracteristicos del ruido blanco.

Hurst et al. (1965) noté que muchos procesos naturales, tales como descarga de
rios, sedimentos de lodo, tienen H = 0.73 + 0.09 y por lo tanto tienen que ser
considerados como procesos de memoria larga. fBm es un proceso no
estacionario, su Y2 incrementa con el tiempo sin limite, por esta razén se utiliza

R/o. Aplicado logaritmos base dos a la ecuacion 2.41 se obtiene la 2.42:

log, (g) = log, (g) + H log,litb) (2.42)
Para calcular el rango escalado, primeramente se divide el conjunto de datos X
que preferentemente tendr4d una longitud n =2" donde u es el maximo
exponente para diferentes tamafios de la muestra o pasos p (0 < p < u), cada
subconjunto tendrd una longitud n, (1 <n, <2%). De acuerdo a la ecuacion
2.42 la pendiente de la recta en ejes logaritmicos base dos es el exponente de
Hurst H.
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Por otra parte se comenta que existen otros métodos matematicamente mas
complejas para encontrar el exponente de Hurst como el modelo llamado
Fractional Gaussian Noise (FGN), de acuerdo a Ramachandra y Bhattacharya
(1999) el método del rango reescalado (R/g) para series hidrologicas es un
meétodo robusto y es recomendado para su uso, FGN no es robusto y no es

recomendado utilizarlo por los autores antes mencionados.

2.2.4.2. Exponente de Lyapunov

De acuerdo a la Real Academia Espafiola caos es un comportamiento
aparentemente erratico e impredecible de algunos sistemas dinamicos, aunque
su formulacion matemaética sea en principio determinista. O sea, es un fendmeno
aperiodico de comportamiento de largo plazo acotado.

El caos es un tema en el campo de la dinamica no-lineal, que a su vez es parte
de los sistemas dinamicos. Un sistema dinamico esta comprendido en el tiempo,
puede ser estocastico cuando evoluciona de acuerdo a procesos aleatorios, 0
deterministicos en el caso que el futuro esta Unicamente determinado por los
eventos pasados de acuerdo a algunas reglas o férmulas matematicas (Clinton,
2008).

Un atractor es un conjunto compacto hacia el que todas las soluciones del
sistema dinamico se aproximan o convergen cuando el tiempo se hace grande
(Canan y Yilmaz, 2011). Existen muchos ejemplos de atractores, el mas sencillo
podria ser en el area del andlisis numérico clasico para encontrar raices o ceros
en una funcion real, de ellos un método sensible a su punto de inicio es el de
Newton o Newton-Raphson que dependiendo de la funcion converge o diverge
(también sucede con el método de la secante que es una variacion del Newton-
Raphson), a la gréfica de convergencia se le podria considerar como un atractor.
Existen atractores mucho mas complejos como el que a continuacion se
describe.

El atractor de Lorenz, concepto introducido por Edward Lorenz (1963), es un
sistema dinamico deterministico tridimensional no lineal derivado de las

ecuaciones simplificadas de rollos de conveccion que se producen en las
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ecuaciones dinamicas de la atmosfera terrestre. Para ciertos valores de los
parametros a, b y ¢ el sistema exhibe un comportamiento caotico y muestra lo
gue actualmente se llama un atractor extrafio. Las ecuaciones que gobiernan el
atractor de Lorenz son la 2.43, 2.44 y 2.45 (Lorenz, 1963):

dx
- _ 2.43
T a(y —x) (2.43)
dy
— = —27) — 2.44
R x(b—2z)—y ( )
dz
2 _ 2.45
Ty ez (2.45)

donde a se conoce como numero de Prandtl y b como ndmero de Rayleigh.
Tanto a,byc > 0, pero usualmente a =10, ¢ =8/3 mientras b varia. El
sistema exhibe un comportamiento cadtico para b = 28 pero muestra Orbitas

periodicas para otros valores de b (ver figura 2.9).

Figura 2.9. Atractor de Lorenz, con a = 10 nimero de Prandtl, b = 28 niumero de Rayleigh y
¢ =8/3,dt = 0.01. Edward Lorenz (1963).

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 61 de 125



Capitulo Il Tesis Doctoral
Estado Actual del Conocimiento Instituto de Ingenieria UABC

El exponente de Lyapunov proporciona el grado de predictibilidad de un sistema
y describe la sensibilidad de dependencia que existe sobre las condiciones
iniciales, el nimero de estos exponentes es igual a la dimensién del espacio de
fase. O sea, describe la tasa de divergencia de las trayectorias en el espacio de
fase y por lo tanto puede ser utilizado para la identificacion de caos.

En una dimension X, = f(X,), si dos puntos cercanos iniciales X, y X, + AX,

después de una iteracion los puntos son separados por:

Xy = f(Xo + AXo) = f(Xo) = AXof (Xo) (2.46)
donde f' = df/dX. Por definicién el exponente de Lyapunov local 1 en X, es:
et = |AX; /DX, (2.47)
0
A = In|AX, /AX,| = In|f (Xo)] (2.48)

donde |AX;/AX,| es el exponente de Lyapunov local, y es una medida de
estiramiento entre X = X,,. El valor absoluto asegura que el numero de Lyapunov
sea positivo de modo que su logaritmo (exponente de Lyapunov) sea un nimero
real. Si AX;/AX, es negativo significa que dos puntos cercanos intercambian su
orden (el mas largo se convierte en el mas pequefio y viceversa) en una
iteracion. Conociendo como el exponente de Lyapunov local varia en el espacio
permite identificar regiones de un atractor con buena o mala predictividad para
errores iniciales pequefios. Se define también como factor de no-uniformidad
como la desviaciéon estandar de la distribucion del exponente de Lyapunov local.
Para obtener el exponente de Lyapunov global, promedio de la ecuacién 2.49,
para repetidas iteraciones, se obtiene la ecuacion 2.49 (Uesugui et al., 2000;
Canany Yilmaz, 2011).

N-—1
1 ,
A= lim Nz Inlf' (Xo)] (2.49)
n=0

Si la orbita es periddica, solamente se necesita promediar sobre un periodo a la
vez debido a que la orbita esta en el atractor. El promedio del factor de

estiramiento e? es el exponente de Lyapunov global, este Gltimo exponente
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determina la tasa exponencial promedio de separacion en dos condiciones
iniciales cercanas, o el promedio de estiramiento del espacio. La existencia de
un exponente de Lyapunov dominante positivo indica caos (Sen et al., 2007;
Martinez et al., 2007; Giannerini y Rosa, 2004; Kantz y Schreiber, 1997; Reiss et
al., 2008; Lana et al., 2010; Canan y Yilmaz, 2011; Ma y Liu, 2007) y uno
negativo indica ciclos periddicos o puntos fijos.

De acuerdo a Clinton (2008) el primer algoritmo para estimar el exponente de
Lyapunov es propuesto por Wolf et al. (1985). Desafortunadamente requiere de
mucho cuidado cuando se utiliza y se pueden obtener resultados equivocados.
Este algoritmo no permite probar una divergencia exponencial, solo asume su
existencia y por lo tanto produce un exponente finito para datos estadisticos,
cuando el exponente verdadero es infinito, por eso ya no se utliza en la
reconstruccion del espacio de fase. Existen otras clase de algoritmos que
también implican la aproximacion de dinamica deterministica fundamental y son
muy eficientes si los datos permiten una buena aproximacion de la dindmica
(Kantz y Schreiber, 1997).

En este trabajo se utiliza el algoritmo de Kantz (1994), porque es un método
robusto aplicable a sistemas sin suavizado (Kantz, 1994; Kantz y Schreiber,
1997; Sen et al. 2007). Esta prueba es disefiada para una divergencia
exponencial de trayectorias cercanas y por lo tanto permite decidir si realmente
tiene sentido calcular los exponentes de Lyapunov dado un grupo de datos.

En este método el exponente de Lyapunov es el promedio de la tasa de
divergencia local sobre la totalidad de los datos. Los datos experimentales son
generalmente contaminados por ruido, su influencia puede ser minimizada
usando un apropiado promedio estadistico cuando se calcula el exponente. Para
obtener el promedio exponencial del crecimiento de las distancias se escoge un
punto x,, de la serie de tiempo en el espacio introducido y se seleccionan todos
los puntos vecinos con distancia mas pequefia que ¢. Se calcula el promedio de
las distancias de todos los puntos cercanos al de referencia de la trayectoria
como una funcion del tiempo relativo. El logaritmo natural de la distancia

promedio en el tiempo An es cierta tasa efectiva de expansion sobre el lapso de
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tiempo An (mas el logaritmo de la distancia inicial) contiene todas las
fluctuaciones determiniticas debidas a la proyeccion y dinamica. Repitiendo este
procedimiento para muchos valores de n,, las fluctuaciones de las tasas de
expansion efectivas se promediaran. Por lo tanto se pueden calcular por la

ecuacion 2.50 (Kantz y Schreiber, 1997; Giannerini y Rosa, 2004).

N
1 1
X(An) = = E In| ——— E - .
( Tl) Nn0=1 n |U(xn0)| |xn0+An xn+An| (2 50)

xn€U(xng)

donde los puntos de referencia x,,, son vectores introducidos usualmente U(x,, )
en la vecindad de x,, con diametro e. El ultimo elemento x, es x,, donde
Xn,+an €Sta afuera del lapso de tiempo cubierto por el vector de retraso x,,.
Desde un punto previo no se puede conocer la dimensién de introduccion
minima m ni la 6ptima distancia ¢, por lo tanto se debe calcular X(An) para una
variedad de valores de m y ¢. El tamafio de las vecindades deberia ser lo mas
pequefia posible pero suficientemente larga tal que el promedio sobre cada
punto de referencia tenga al menos unos pocos puntos vecinos. En otro caso
sistematicamente podria ignorar ciertas partes del atractor y asi calcular un valor
equivocado.

Si para algunos rangos de An la funcidon X(An) exhibe un incremento lineal
robusto, su pendiente es una estimacién del maximo exponente de Lyapunov 1
(Kantz y Schreiber, 1997).
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Capitulo Il
Métodos

3.1. Introduccién
La informacién climatolégica del estado de Baja California es escasa en

comparacién con la existente en el estado de California EUA. En Baja california
hay 88 estaciones climatoldgicas de las cuales 7 son automaticas administradas
por la CONAGUA y 17 automaticas que pertenecen a la SEFOA, el resto de las
estaciones son manuales con registros diarios. En California EUA, hay 1213
(NOAA, 2008) de las cuales 12 son radares meteoroldgicos de Ultima
generacion. Segun Pizarro (1993) la World Meteorological Organization
establecio que para la existencia de una red pluviométrica con buena cobertura,
en terrenos montafiosos se debe contar con al menos un pluvibmetro cada 25
km?, mientras que en terrenos planos debe disponerse de uno cada 50 km?, de
acuerdo a este criterio y considerando un promedio en Baja California deberian
existir al menos 2797 estaciones, y en California 11157. Esto equivale a un
déficit de 2709 en Baja California y un exceso en California de 414015
estaciones, considerando que el radar equivale a una estacion por kilometro
cuadrado y tiene un alcance de 360 km. Sin embargo en la RHO1 solamente
existen 33 estaciones pluviométricas de las cuales 15 presentan registros de
mas de 50 afios, mas 17 estaciones automaticas que inician sus registros entre
los afios 2000 y 2003 (deducciones propias con informacion CONAGUA, 2011 y
Quintas e IMTA, 2000). Las estaciones automaticas estan en los principales
valles agricolas y presas, por su parte las estaciones pluviométricas estan
localizadas generalmente sobre las vias principales de comunicacion terrestre.

Por eso es importante potencializar la valiosa informacion.

3.2. Algoritmos hibridos desarrollados
i. En primer lugar se elabora un inventario de las estaciones climatoldgicas de la

region, indicando la calidad de la informacion y el periodo de vigencia de cada
estacion de acuerdo a su fuente: Comision Nacional del Agua, Secretaria de
Fomento Agropecuario, Sistema de Proteccion Civil. La calidad se mide en

relacion al periodo de medicién, horarias diarias, semanal, mensual, anual, etc.,
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el tiempo de registro, informacion que contienen como: periodos de registro,
inclusion de datos con lluvias extremas, si tienen datos faltantes. Mediante un
andlisis de la informacién se escoge una estacion y su periodo para el estudio.
Se elige solamente una serie de tiempo debido a que el objetivo es implementar
el método propuesto con el propésito de evidenciar el aporte cientifico de la
investigacion.

ii. Posteriormente se procedera a elaborar un analisis visual de los coeficientes
wavelet de la CWT, mediante la wavelet madre de Morlet (Torrence y Compo,
1998) que de acuerdo a la literatura es muy bueno para estudiar datos climéticos
para el caso continuo, se aplica el concepto multiresolucién para el andlisis de
los escalogramas de la serie de tiempo considerada. Con esta técnica se
identifican estructuras coherentes tales como: discontinuidades, efectos de
borde, periodicidad de grupos.

iii.- De la totalidad de la serie se determinan los tres grupos de valores para el
agrupamiento de los datos entrenamiento, validacion y pronadstico.

iv.- Se grafica la serie y se determinan los valores estadisticos e indicadores
cadticos para la serie de tiempo a analizar con el propésito de determinar el tipo
de serie. Los valores estadisticos son: la media, el valor méximo, el minimo, la
desviacion estandar, el sesgo, coeficiente de autocorrelacion para 1, 2, 3, 12y
24 meses. Los indicadores cadticos son: el exponente de Hurst y el exponente
de Lyapunov.

Una vez analizados los grupos de datos se subdividen en dos partes una para
ser analizada y otra para ser pronosticada, con el propdsito de utilizar dos de los

enfoques encontrados en la literatura.

3.2.1. Descomposicién con DWT
i.- Para la descomposicion de la sefial se requiere el uso de coeficientes de

escalamiento ¢, y wavelet b, en este trabajo se aplicaran los coeficientes de
Haar (que es una particularidad del wavelet de Daubechies) y Daubechies de
orden cuatro (Db4), para utilizarlos como filtros uno pasa-bajas y otro pasa-altas.
El primero es un filtro de suavizado para los datos, el segundo extrae la sefial de
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detalle en cada escala. Estos valores satisfacen las condiciones mostradas en el
Capitulo 1l, seccion 2.2.1.2 como todas las funciones wavelet ortonormales.
Ademas, satisfaciendo estos criterios, se requiere que los wavelet madre sean
de soporte compacto, o0 sea, un numero finito de coeficientes de escalamiento
Ny, los valores de los coeficientes wavelet b, dependen de los valores de los
coeficientes de escalamiento c,. En el Apéndice B se desarrolla el metodo para
obtener estos coeficientes.

ii.- La DWT con el algoritmo de Mallat se realiza mediante un filtrado de la sefal
S, la aproximacion del primer nivel se iguala a la sefial, es decir 4; , = S; ,, para
el nivel j y posicion n. Como j = 0 entonces A4,, = S,,, a esto se le conoce

como "crimen wavelet". Entonces se le aplican los filtros pasa bajas y pasa altas

y se obtienen respectivamente las aproximaciones 4,1, y los detalles D, ., , del
siguiente nivel j + 1, y el proceso se repite de manera sistematica hasta el nivel
valido deseado. En la figura 3.1a se muestra un diagrama esquematico del
filtrado de los coeficientes de aproximacion que producen coeficientes de
aproximacion y detalle en las sucesivas escalas. El simbolo de submuestreo del
dos con la flecha hacia abajo en negritas encerrado en un circulo significa tomar
los segundos valores de la sefal filtrada. LP y HP son respectivamente los filtros
pasa bajas y pasa altas. En la practica el filtro es desplazado a lo largo una
localizacion a la vez en la sefial, por lo tanto el filtrado mas submuestreado
corresponde a saltar todos los segundos valores como se muestra en la figuras
3.2y 3.3.

En la DWT inversa la aproximacion 4; ,,, y el detalle D; ,,, son procesados con
los filtros invertidos y se obtiene la aproximacion de la escala previa 4,4 ,, €l
proceso es repetido de manera sistematica hasta llegar a la 4y ,, ver figura 3.1b.
Esta figura es un diagrama esquematico del filtrado de los coeficientes
aproximacion y detalle que producen los coeficientes de aproximacion de las
sucesivas escalas mas pequeias. El simbolo de muestreado hacia arriba del
dos con la flecha hacia arriba en negritas encerrado en un circulo significa afiadir

un cero entre todos los segundos valores del vector de entrada en turno. Los

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 67 de 125



Capitulo IlI Tesis Doctoral
Métodos Instituto de Ingenieria UABC

coeficientes de los filtros LP’ y HP’ son ordenados al revés que sus homélogos

usados en la descomposicién mostradas en el inciso (a).

A > LP 4 i1n > LP Aian

HP >0/ HP B>

Dj+2,n

L HP! Ditin

Dj+2,n

HP'

Ajson —»@—b LP' > A 10 —»@—b LP' Ay
@ @)

b)

Figura 3.1 Esquema del filtrado de la sefial. a) descomposicién, b) reconstruccién (Addison,
2002).

La DWT se realiza mediante una técnica de convolucién, para el desarrollo de
esta investigacion es muy importante comprender su mecanismo. La figura 3.2
muestra esquematicamente el desarrollo de la convolucion para la obtencién de
las aproximaciones con el algoritmo de DWT Mallat, o sea se utiliza el filtro g con
cuatro coeficientes de escalamiento h;.

En la figura 3.2 se presenta un ejemplo de una secuencia de los cuatro digitos
1/V2 h; se filtrdndose a través de la aproximacion 4,, en escala j =0 con
submuestreos en cada salto. Se obtiene un componente de aproximacion en la
siguiente escala j + 1 y se desliza el filtro pasa bajas utilizando dos saltos en la
posicion de la aproximacion para encontrar el siguiente valor A;,. El
submuestreo elimina todos los segundos valores, el diagrama muestra los
valores retenidos. Lo importante de este ejemplo es que se utilizan los tres
valores siguientes de la aproximacion en cada salto para encontrar un valor en la

siguiente escala J + 1.
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AO,O AO,l A0,2 AO,S A0,4 A0,5 AO,G A0,7

LI I U I T
V2Ol vz V2| V2

Vv v

1
— A0 = ﬁ [RoAop + hiAg 1 + hpAg, + h3Ags)

AO,O AO,l A0,2 A0,3 A0,4 AO,5 A0,6 AO,7

1 1h 1h 1
ﬁl ﬁz

R

hoAoz + h1Ag3 + haAg s + h3Ags]

1
A1 =ﬁ[

AO,O AO,l A0,2 A0,3 A0,4 AO,S AO,B A0,7

1
— Ay = ﬁ [hoA0,4 + hidgs + haAge + h3A0,7]

Al,O Al,l A1,2 A1,3 A1,4 Al,5 Al,6 Al,7

Figura 3.2. Filtrado de descomposicion de las aproximaciones con el algoritmo de Mallat.

Para obtener los detalles se realiza un procedimiento similar utilizando los
coeficientes wavelet g;, ver figura 3.3.
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AO,O AO,l A0,2 A0,3 A0,4 AO,S AO,G AO,7

A A

1 1 1 ig
\/Ego \/Egl ﬁgz NG 3

Vv

1
— Dy = ﬁ (90400 + 91401 + 92402 + g3403]

AO,O AO,l A0,2 AO,S A0,4 A0,5 A0,6 A0,7

A A

1 1 1 ig
ﬁgo \/791 ﬁgz vz 3

R

1
Dy = NG (90402 + 91403 + g2A04 + 9340 5]

AO,O AO,l A0,2 AO,3 A0,4 AO,S AO,G A0,7

y

1 1 1 i
\/Ego \/Egl ﬁgz \/593

VYoo

1
Dy = NG (90404 + 91405 + 92406 + 93407

Dl,O Dl,l Dl,Z Dl,3 Dl,4 D1,5 Dl,e D1,7

Figura 3.3. Filtrado de descomposicion de los detalles con el algoritmo de Mallat.

En el proceso inverso de reconstruccion del algoritmo de Mallat el filtrado es
simplemente invertido, por lo cual los componentes de la escala mas grande son
regresados a traveés de los filtros. Esto se muestra esqueméticamente en la
figura 3.4, los componentes de aproximacion y detalle en indice de escala j + 1

primero son muestreados hacia arriba, luego se insertan ceros entre los valores
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de las aproximaciones y detalles previos. Entonces son pasados a través del
filtro pasa bajas y pasa altas. Para lograrlo los coeficientes de los filtros son
invertidos en orden y son pasados en reversa a lo largo de la sefial modificada
por los ceros intercalados. En la figura 3.4 se muestra un ejemplo del filtrado de

reconstruccion, donde el componente As, es encontrado para la secuencia

Aivin Y Ditan.

Ajs1,0 0 Az 0 |Aj2 0 [Ajpis 0 L :|Dj+1‘0 0 [Dja 0 |Dj+1,2 0 |Dj+1,3 0 L

v \ 4 v \ 4 v v ‘L v
IS P ‘ 1, L L L L ‘
N 3 N 2 7z 1 7z 0 \/293 \/zgz ﬁm ﬁgo

v oYYy T A A

ﬁ[ h3Ajp11+ 04+ A, + 0] \/_E[ 93Djr11+ 0+ 91D + 0]

Se suman
v
Ajp Ar | Az | Ags | Aa | As | As | A

Figura 3.4. Filtrado de la sefial en reconstruccion por el algoritmo de Mallat.

Para el caso de la MODWT el método de filtrado es similar al de Mallat, la
diferencia es simplemente que se omite la parte del submuetreo del proceso de
filtrado, o sea cada valor es retenido debido a que el filtro se mueve un paso a
la vez. Esto se traduce en el mismo numero de coeficientes wavelet de
aproximaciones y detalles generados en cada escala, o0 sea, igual al nUmero de
componentes de la sefial N. Los filtrados de aproximacién y detalles se
esquematizan en las figuras 3.5y 3.6, respectivamente, estas descomposiciones

son similares al algoritmo de Mallat pero sin submuestreo.
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| I (N (NN N (N S SN I
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1
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AO,O AO,l A0,2 AO,S A0,4 AO,S A0,6 A0,7

A

1 1
Fho ~hy | =h, 7hs

R

Al,O Al,l A1,2 A1,3 A1,4 Al,5 A1,6 Al,7

Figura 3.5. Filtrado de descomposicidn de la aproximacion con el algoritmo de MODWT.
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AO,O AO,l A0,2 AO,S A0,4 A0,5 AO,G A0,7

A A

1 1 1 1
E‘go 591 Egz 593
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1
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AO,O AO,l A0,2 A0,3 A0,4 AO,S A0,6 A0,7

A
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Ego 591 Egz 593
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Soo | So1 | So2 | Soz | Sos | Sos | Sos | Soz
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1 1 1 1
Ego 591 Egz 593

R

1
—— D2 = 5 [90S0.2 + 91503 + 92503 + 93504

Dl,O Dl,l Dl,2 Dl,3 Dl,4 D1,5 D1,6 D1,7

Figura 3.6. Filtrado de descomposicion de los detalles con el algoritmo de MODWT.

En la etapa de reconstruccion como en el algoritmo de Mallat también existen los
ceros intercalados en las ultimas series de aproximacion y detalles, la diferencia
con del algoritmo de Mallat es que las sumas se dividen entre dos debido a que

no existen los submuestreos, ver figura 3.7.
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Figura 3.7. Filtrado de la sefial en reconstruccién por el algoritmo de MODWT.

iii. La TW presenta el problema del fendmeno del efecto de borde producto de la
transformada, el inconveniente es que precisamente estos datos del final de la
serie son los que se utilizan para realizar el pronéstico. Para explicar este
fenomeno se cita el método de la convolucion, en ella los coeficientes wavelet
utilizados para el filtrado son deslizados a lo largo de la sefal, al inicio se
emplean los valores que se sitian adelante de la serie o sea los futuros, al final
de éste la sefial se acaba pero el proceso aun no ha terminado, entonces para
completarlo se requiere obtener una serie de valores. En el esquema de la figura
3.2 cuando el grupo de filtrado inicia en la 4, ¢ los dos dltimos elementos de ese
grupo no tendrian contraparte para efectuar la multiplicacion, entonces el
procedimiento indica que se debe de rellenar con algunos valores. Para
solucionar este problema existen varios procedimientos. En este trabajo se
utilizan cuatro métodos: el primero, Sin Efecto de Borde (SEB) para ello se
utilizan los valores futuros, al fin y al cabo se conocen, aunque no es un
pronéstico se utiliza para medir el efecto de este fenbmeno. Los siguientes tres
son los primeros métodos citados en la seccién 2.1.1.3. Adicionalmente en el
Primer Enfoque modelo Wavelet-Neuronal-1 (WN1) que se describe mas abajo,
se utiliza un método que utiliza los valores consecutivos siguientes a la posicion

422 en la serie.
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3.2.2. Método para el prongstico

i. El proceso de prondstico consiste en descomponer la serie original hasta el
valor t, se aplica el algoritmo de prondstico y se obtiene el valor siguiente t + 1
pronosticado; la segunda vez, se descompone hasta el valor t + 1 de la serie
original y se obtiene el siguiente valor t + 2 pronosticado; y asi sucesivamente
hasta llegar al final de la serie original. Es importante recalcar que el prondstico
es a plazo inmediato, 6 sea se encuentra el valor siguiente, de acuerdo a la
literatura revisada la precipitaciébn es complicada de predecir con este tipo de
metodos hibridos wavelet-neuronales a corto, mediano o largo plazo (Nourani et
al., 2009; Dastorani et al. 2010; Wang et al., 2011; Wu et al., 2010). Cisneros y
Pelczer (2007) hacen un comentario similar pero ellos utilizan un método

diferente.

ii. Para encontrar la arquitectura éptima se realiza un mapeo multifuncional con

las siguientes configuraciones para FFBP y ANFIS:

a) Para el caso del primer enfoque solamente se realizan las
descomposiciones con los coeficientes de Haar y Daubechies de orden
cuatro (Db4), en el caso del segundo enfoque se utilizan las
descomposiciones y reconstrucciones, solamente con los coeficientes de
Db4.

b) Se varia el nivel j del cero al siete.

c) En el caso de la FFBP se define el nUmero de neuronas de la capa oculta
de la siguiente manera: 1, 0.5 n, 1.0 n, 1.5 n (Kim y Valdés, 2003), donde
n es igual al nimero de neuronas de la entrada. En el caso de ANFIS se
vari6 el numero de funciones de membresia de dos a seis, que

consistieron en una campana de Gauss.

d) Se utiliza un entrenamiento cruzado con un algoritmo de terminacion
temprana (ASCEa, 2000; Cisneros y Pelczer, 2007) para evitar el

sobreentrenamiento.

e) El maximo numero de épocas fue de 250.
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f) Los valores de entrada a la red se normalizan de 0.1 a 0.9 para evitar

inestabilidad, debido a que se utiliza una funcién de activacion sigmoidal.

g) Para la validacién del proceso se repitie el entrenamiento de la red hasta
gue arrojan un resultado consistente debido a que los pesos se inicializan

aleatoriamente.
h) Se utiliza la funcién de entrenamiento de Levenberg-Marquardt.

i) Se varia el numero de meses de antelacion de uno a seis siendo uno el

mes actual.

j) En el caso de las ANN el méximo numero de épocas se especifica en

250. En el caso de ANFIS se modifica el nimero de épocas de 1 a 25.

k) Como medida de desempefio se utiliza la Root Mean Square Error
(RMSE) el valor objetivo se varia de 1x10~! hasta 1x10~° con intervalos
de la unidad en escala logaritmica, ademas se utiliza el coeficiente de

determinacién RZ.

iii. Primer Enfoque: Las descomposiciones se utilizan como insumos al FFBP o
ANFIS segun sea el caso, especificamente se introducen los valores de
antelacion de la sefial, su ultima aproximacién y los detalles. Para demostrar la
influencia del efecto de borde se utilizaron cinco técnicas de rellenado, la
primera consistio en descomponer toda la serie con el propésito de que este
fendmeno no influyera en el resultado, esta técnica de rellenado se denomina
Sin Efecto de Borde (SEB), pese a ello esto no es una predicciéon debido a que
se estad incluyendo la informacién del periodo de prediccion y siempre es
necesario tener minucioso cuidado en no incluir informacion futura (Kim vy
Valdés, 2003). La repeticién de los datos del inicio de la serie fue la segunda
técnica de rellenado utilizada y se basa en colocar después del ultimo valor de la
serie, el primero, luego el segundo ..., hasta completar el nimero de datos
requeridos por el proceso. En tercer lugar se utilizd una técnica de espejo de los
valores, esta se fundamente en poner después del ultimo valor de la serie el
altimo, pendltimo, antependltimo ..., y asi sucesivamente hasta lograr la

transformada. La cuarta tecnica consiste en colocar los valores de la media en
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esos valores y la dltima técnica consistié en ubicar al final de la serie los valores
422, 423, 424, etc. debido a que ese grupo de valores tiene el coeficiente de
correlacién mas alta (0.823) con el grupo de datos de prondstico. Se realiza un

mapeo multifuncional con los incisos del paso ii. En la figura 3.8 se presenta un

f@_,

esquema del primer enfoque.

Ws\

DWT

S(t)

Mallat
MODWT

> S(t+1)

o

Figura 3.8. Esquema del Primer Enfoque. Se descompone la sefial S(t) mediante la DWT, los
componentes de detalle Sp;(t), Spa(t)....,Spj(t); la dltima aproximacion S,j(t); y la
sefial original S(t) con diferentes valores de antelacién son utilizados como entradas
a la ANN o ANFIS, y mediante los pesos W se encuentra el siguiente valor de la

serie S(t+1) pronosticado.
iv.- Segundo Enfoque: Consiste en modificar la sefial con el propdsito de ayudar
al algoritmo de predicciébn a modelar una serie mas suave, para ello se realiza
una eliminacion de las altas frecuencias mediante la DWT, primero se realiza la
etapa de descomposicibn normalmente, después en etapa de reconstruccion
radica la diferencia debido a que se eliminan sistematicamente los detalles del
nivel uno hasta el j elegido lo que obtiene una nueva sefial mas suave. Al
eliminar esos detalles se pierde una parte de la sefial y aunado a ello se elimina

una fraccion del efecto de borde y produce uno nuevo. Ademas esa fraccion que
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se eliminé produce un ruido que tiene la forma del wavelet madre, este
fendmeno es mas significativo en relacién al nimero de detalles que se eliminen
y a su magnitud. Una vez que se obtiene la nueva sefal los algoritmos de
prediccion trabajan como si fueran autdnomos, en esta ocasion se utiliza
Unicamente el algoritmo de Mallat con los coeficientes Db4 y el rellenado de los
valores finales se realiza mediante el método de espejo. Los criterios de
desempeiio se obtienen de acuerdo a la sefal original que es el objeto de
nuestra prediccion. Como el propoésito es identificar cuales coeficientes wavelet
de descomposicion presentan mayor similitud con la sefal original se calcula el
coeficiente de correlacién para las componentes de los niveles del uno al nueve
y se realiza un mapeo multifuncional con los incisos del paso ii. En la figura 3.9

se presenta un esquema del segundo enfoque.

a
(&0
DWT
MODWT

Inversa
DWT

Sn(t+1)

S(t)

MODWT

Figura 3.9. Esquema del Segundo Enfoque. Se descompone la sefial S(t) mediante la DWT,
después se eliminan sistematicamente los coeficientes de detalle, se reconstruye la
sefial mediante la DWT inversa, de esta manera se encuentra una sefial nueva mas
suave Syueva(t) que es la que se utiliza como entrada con diferentes valores de
antelacion a los algoritmos de ANN o ANFIS, y mediante los pesos WSyuevos S€

encuentra el siguiente valor de la serie nueva Sy(t+1) pronosticado.
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v.- Finalmente se analizan de los resultados y se presentan las discusiones y

conclusiones.
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Capitulo IV
Resultados y Discusiones

4.1. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos y su comparacién con
resultados de otros autores. Inicialmente se determina la estacion climatoldgica
gue se utilizaria en el estudio, para ello se elabor6 un inventario de las
estaciones climatolégicas de la region RHO1. En el Apéndice C aparece la
informacion hidroclimatolégica que pudo ser recopilada hasta el afio 2011,
aunque existe mas informacion. La oficial basicamente proviene de tres fuentes:
CONAGUA, SEFOA y NOAA, evidentemente la emitida por las estaciones
automaticas y el RADAR son las que deberian tener una mejor calidad. Sin
embargo las estaciones terrestres que opera la CONAGUA y la SEFOA tienen
datos faltantes debido a la falla en los sensores o a que simplemente la estacion
no estaba funcionando en ciertos periodos. Por su parte los datos de la NOAA
obtenidos con RADAR no tiene informacion faltante pero el acceso a los
archivos es una tarea complicada, se requiere una capacidad instalada de
software y hardware a la cual no se tiene acceso. Por otro lado, la informacion
del RADAR contiene ruido y hasta el momento no contamos con la capacidad
técnica para eliminarlo. No obstante el problema mayor con esta informacion es
gue presenta un periodo corto de registro para los fines del método a utilizar.
Con base en los criterios de continuidad de los datos, longitud del registro,
calidad de la informacion del total de las estaciones manuales, se eligio la
informacion de la estacion climatologica No. 016 Ensenada operada por la
CONAGUA, (Figura 4.1). Ademas, los datos faltantes de esta estacién pueden
ser completados con los de las estaciones cercanas (Ojos negros, San Carlos,
Olivares Mexicanos). La estacion se ubica en las coordenadas 31°53'45" latitud
norte y 116°35'47" longitud oeste. Se encuentra al noroeste del Estado de Baja
California, en la vertiente del océano Pacifico, en la ciudad del mismo nombre.
Situada en la cortina de la presa Emilio Lopez Zamora que en lo sucesivo se le
nombrar4d como Ensenada. Los registros de la estacién ubicada en la Presa
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Abelardo L. Rodriguez situada en Tijuana B.C. es la que contiene el registro mas
largo pero con informacion faltante.
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Figura 4.1 Localizacion de la ciudad de Ensenada donde se ubica la estacion 016 con el mismo

nombre.

De las estaciones costeras es la que presenta una lamina de precipitacion

mayor, presenta inclusion de datos con lluvias extremas, ademas es la que se

encuentra mas cercana al centro geografico de la RHO1 (Figura 4.2), asimismo

en esta figura se observa que las estaciones de la RHO1l se encuentran

practicamente sobre las carreteras federales. De ella se escogieron los registros
de precipitacion de mayo de 1948 a febrero de 2011, a intervalos de medicion

mensual, lo que corresponde a 754 valores de los cuales se utilizan 622 para

entrenamiento, los siguientes 100 para validacion y los restantes 32 para

pronostico.
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Figura 4.2 Distribucion de la precipitacion en mm en la zona costa de la RHO1 y localizacion de
las estaciones climatologicas con informacion hidrolégicamente suficiente (figura
proporcionada por la CONAGUA).

Una vez elegida la estacion se realizé el WMA con CWT empleando el wavelet
madre de Morlet, se recuerda que la CWT y en este trabajo WMA es
esencialmente una herramienta de andlisis exploratorio de datos que puede
ayudar al ojo humano a distinguir caracteristicas de su interés (Percival y
Walden, 2000), y para mas detalles del WMA refiérase al epigrafe 2.1.1.2.

Se presenta en parte superior de la figura 4.3, la serie de tiempo de precipitacion
mensual de la estacion Ensenada que corresponde a 754 valores, en la parte
inferior se despliega el escalograma que es la gréafica de los coeficiente de la
transformada T(a,b) de la ecuacion 2.9. La distribucién de la barra de colores
en la figura 4.3 indica la magnitud de los valores de T(a,b), a la izquierda se
encuentra la magnitud menor y a la derecha la mayor, o sea entre mayor sea la

intensidad de la gama de colores azules menor sera el coeficiente y entre mayor
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sea la intensidad de la gama de colores rojo mayor sera el coeficiente (figura
4.3).

o5 Analisis de la serie de tiempo de precipitacion de 754 valores de |a estacion Ensenada
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Figura 4.3 Serie de tiempo de datos mensuales de precipitacidon registrados en la estacién
climatolégica Ensenada (grafico superior) y escalograma hasta la escala 100 de los
754 meses de precipitacién (gréafico inferior). La distribuciéon de la barra de colores
indica las magnitudes los valores de T(a, b). Las lineas negras son las estructuras

coherentes.

Aclaracion [1], Es conveniente mencionar que en el analisis visual del
escalograma no interesa conocer con exactitud la magnitud de los coeficientes
T(a,b) esto lo resuelve la DWT, lo verdaderamente importante es donde estan
ubicados aproximadamente los coeficientes minimos y maximos en escala a (eje
y) y posicion b (eje x, localizacion en el tiempo) con el objetivo de encontrar
discontinuidades, oscilacién de altas frecuencias, ruido y para nuestro caso de
estudio identificar estructuras coherentes o similares y su periodicidad. Las
estructuras similares o coherentes son grupos de coeficiente T'(a, b) que tienen
un comportamiento parecido. Se podria pensar que les falta calidad a las

imagenes de los escalogramas, en realidad una propiedad de la CWT es que en

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 83 de 125



Capitulo IV Tesis Doctoral
Resultados y Discusiones Instituto de Ingenieria UABC

las escalas bajas tienen una alta resolucion en el tiempo (posicion) y una baja
resolucién en la frecuencia y en las escalas mas altas es lo contrario, por eso en
el escalograma de la figura 4.3 los rectangulos (ver Figura 2.2) de las escalas
mas grandes son mas anchos y por ende tienen una resolucibn mas tosca,
recuerde que el parametro de escala a modifica la funcion wavelet (ecuacion
2.1). Por otra parte, el significado de la escala a es simplemente el siguiente:
a = 1 periodo mensual, a = 2 periodo bimensual, a = 3 periodo trimensual y asi
sucesivamente; por ejemplo a = 12 periodo anual.

En la figura 4.3 la escala maxima de transformacién es 100, en general el
escalograma muestra que las precipitaciones registradas en la estacion
Ensenada son irregulares esto debido a que las localizaciones de los
coeficientes T(a, b) minimos y maximos no presentan un arreglo vertical en la
posicion en las escalas altas, en lo particular se observan los siguientes analisis:
Los arreglos formados por las magnitudes de los coeficientes de la escala 12
gue corresponde a la periodicidad anual, o sea 12 meses juntos (se marca esa
escala en el escalograma con una linea negra constante que abarca toda la
serie de tiempo), presenta estructuras coherentes entre los meses 358 y 383,
existe otra extra estructura similar de menor magnitud aproximadamente entre
los meses 514 y 563, en todo el periodo analizado y en esta escala desde el
punto de vista hidrolégico se puede considerar que la lluvia es regular, esto se
comprueba con lo mencionado en el Capitulo |, epigrafe 1.2. En la escala 12 que
evidentemente es baja no presenta estructuras similares en largos periodos y
aunque no es lo mismo, se podria decir que es similar a observar la serie de
tiempo anual de la estacion en estudio. Sin embargo, en niveles superiores se
observan tres estructuras coherentes con diferente tendencia y se sefialan en el
escalograma cada una de ellas con lineas negras: la primera de izquierda a
derecha, se observa una arreglo de coeficientes maximos descendente en la
escala, aproximadamente en el periodo comprendido entre los meses 30 y 180
entre escalas 65 a 95 (5.5 y 9.7 afios respectivamente); la segunda, en la parte
central una arreglo de coeficientes maximos en forma curva céncava hacia

arriba, comprendida entre los meses 310 al 530 entre escalas 33 a 57 (2.7y 4.7
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afios respectivamente); y la tercera estructura coherente se observa
aproximadamente entre los meses 530 y 754 que corresponden a la escala 62
(5.17 afos aproximadamente). En la figura 4.4 se presenta una ventana de la
tercer estructura de la figura 4.3, de los meses 511 al 754 entre las escalas 38 y
80. Estos rasgos permiten observar al WMA con CWT con el wavelet madre de
Morlet (si se cambia el wavelet madre cambia el escalograma y la convolucion
se realiza con otra medida de similitud) y en escala promedio 62 desde el punto
de vista de la hidrologia se puede esperar una lluvia similar aproximadamente
cada cinco afos, aunque existe coeficientes wavelet de magnitud menor entre
los meses 175 y 310, que se puede interpretar como un periodo
extraordinariamente seco.

Aclaracién [2], para poder observar o que sucede mas a detalle en las escalas
mas bajas no basta con reducir el tamafio de la ventana, si asi se hace el
escalograma se vuelve sumamente confuso. Para solucionar este problema se
tendria que utilizar una serie de tiempo de precipitacién horaria, al implementar
la CWT y el WMA se puede llegar a analizar las escalas diarias, mensuales,
anuales, etc. Ademas se requiere una serie mas larga para poder llegar a
escalas mas altas, por ejemplo siglos.

En la figura 4.4 se observa que los coeficientes mas grandes no corresponden a
las laminas de precipitacion mayores en la serie de tiempo, lo que sucede, como
se mencioné arriba en la aclaracion [1] la funcion wavelet conforme se
incrementa la escala abarca cada vez mayor longitud de la sefal, o sea de una
manera simplista conforme sube la escala va promediando los valores de la
precipitacion.

En la Figura 4.5 se presenta el escalograma hasta la escala de transformacién
de 256, en esta ocasion se analizan conjuntamente alrededor de las escalas 30,
60, 120, 180 y 240, estas escalas estan marcadas en el escalograma con lineas
negras horizontales, y corresponden a los periodos de 2.5, 5, 10, 15 y 20 afios

respectivamente.
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Andlisis de |a serie de tiempo de precipitacion del mes 515 al 754 de la estacidn Ensenada
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Figura 4.4 Escalograma correspondiente a una ventana de la figura 4.3, entre las escalas 38 y
80 de los meses 511 al 754 y serie de tiempo de precipitacion correspondiente al

mismo periodo para la estacion climatoloégica Ensenada.

En relaciébn a periodicidad cercana a 2.5 afios en el periodo evaluado los
coeficientes no tienen una regularidad, ademas se puede decir que no existe
una estructura coherente. Ahora se comentan las restantes periodicidades
alrededor de 5, 10, 15 y 20 afios que son las réplicas de la periodicidad de cada
cinco afios. Como se menciond anteriormente esta lluvia de periodicidad
aproximadamente quinquenal tiene variaciones, es regular mas o menos en la
escala de 10 afios, pero en la escala correspondiente a los 15 afios presenta un
periodo con coeficientes minimos entre los mese 80 y 220, asimismo en el
periodo comprendido entre los meses 520 y 680 lo que la vuelve irregular. En la
periodicidad correspondiente a la escala de 20 afios se vuelve nuevamente
regular.

Este analisis del escalograma nos indica que la serie de tiempo que se pretende
pronosticar es no determinista debido a que tiene cierto grado de aleatoriedad y

es un fendmeno climatoldgico no-estacionario porque sus propiedades varian
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con el tiempo. Para determinar el grado de aleatoriedad se calculan parametros

estadisticos e indicadores de la teoria del caos.

Analisis de la serie de tiempo de precipitacion de 754 valores de la estacion Ensenada
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Figura 4.5 Escalograma de la estacion Ensenada, para lluvias mensuales de 1948 a 2004, o sea
754 valores. Se presenta una lluvia caracteristica en la escala nueve
aproximadamente entre los afios 350 y 390.

En la tabla 4.1 se presentan los valores estadisticos y los indicadores cadéticos
de las series de tiempo de la estacion Ensenada (figura 4.6), los renglones
indican cuatro grupos de valores: entrenamiento, validacion, prondstico para
todos los datos (754) de la serie de tiempo elegida. De la segunda a la onceava
columna se exhiben para cada grupo de datos: nimero total de datos, la media,
el valor maximo, la desviacion estandar, sesgo, coeficiente de autocorrelacion 1,
3, 12 y 24 meses, el exponente de Hurst y el exponente de Lyapunov.

En esa misma tabla 4.1 el valor mayor del maximo de precipitacion mensual
corresponde a los datos de entrenamiento de la estacion Ensenada (237.6 mm)
mientras que el valor menor corresponde a los datos de prondstico (145.5 mm).
En este caso, el algoritmo de prondéstico debe validar y predecir siempre valores

con medias y valores maximos inferiores a los datos de entrenamiento. Todas
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las distribuciones estan sesgadas hacia la derecha, aunque los mas sesgados

son los de entrenamiento.

Tabla 4.1 Informacién relativa a los datos de precipitacion de la estacion Ensenada
X media Xmax Sx
Estacion N (mm) (mm) (mm) Csx 51 I3 1 24 H A

Ensenada

Entrenamiento 622 21.47 237.6 35.20 2.52 0.398 -0.017 0.271 0.351 0.617 0.492
Validacion 100 18.64 171.3 32.03 241 0.301 0.080 0.061 0.131 0522 0.867
Pronéstico 32 27.09 1455 39.15 1.63 0.265 -0.164 0.187 0.192 0532 0.261
Total de datos 754 21.71 237.6 35.37 2.47 0.393 -0.024 0.272 0.276 0593 0.513

En la tabla 4.1 el coeficiente de autocorrelacion con valor r; es el mas
significativo en relacién a las mas cercanas al final de la serie y existe una
similitud con los valores anuales r;, y r,,, valores préximos a cero indican
autocorrelacion casi nula. Los indicadores cadticos muestran que la serie tiene
una alta componente de altas frecuencias y ruido. Los exponentes de Hurst
(pendltima columna, tabla 4.1) adquieren valores entre 0.522 y 0.617, los
cercanos a 0.5 indican que las series son practicamente aleatorias, como en
este caso, los cercanos a 1.0 manifiestan que las series son deterministicas y
estacionarias. Los exponentes de Lyapunov positivos indican que las series son
cadticas y no se pueden predecir, como los obtenidos para esta serie (tabla 4.1),
exponentes de Lyapunov con valor negativos sugieren que las series son
predecibles.

La descomposicion de la serie de precipitacion mensual para Ensenada por el
método de MODWT, aproximacion nivel tres y los detalles del nivel uno hasta el
tres para la funcion wavelet de Db4 se presentan en la figura 4.7. En esta figura
se observa que la longitud de las descomposiciones son iguales a la de la serie
original, esto tiene una ventaja debido a que se puede trabajar con cualquier
serie de tiempo a diferencia del algoritmo de Mallat que la longitud de la serie
debe tener una longitud igual a 2/ (ver epigrafe 2.2.1.2), en el caso que esta
caracteristica no se cumpla se rellena de ceros el inicio de la serie con el
propoésito de realizar el filtrado y estos valores se omiten en la etapa de
prondstico. La ventaja del algorimo de Mallat es el suavizado ya que cada vez

gue se incrementa el indice de escala se va ampliando el periodo y mientras que
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en el algoritmo de MODWT la periodicidad se mantiene constante. Otra
diferencia entre los dos algoritmos es la penetracion del efecto de borde en el

proceso de filtrado (ver apartado 2.1.1.3).
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Figura 4.6 Serie de tiempo de precipitacién mensual de la estacion Ensenada de Mayo de 1948
a Febrero de 2011.

Se presentan de forma resumida en la tabla 4.2 los mejores resultados del
método WN del primer enfoque, que corresponde al mapeo realizado con todas
las configuraciones propuestas en el capitulo Ill. Solamente se anotan los mas
simples debido a que existen resultados similares con otros arreglos (ver
epigrafe 2.2.2.3). En la tabla 4.2 los renglones representan los métodos de
pronéstico, los primeros tres son métodos autobnomos: FFBP, ANFIS, Media y le
continlan los cuatro hibridos: Mallat-FFBP, Mallat-ANFIS, MODWT- FFBP y
MODWT-ANFIS. Los modelos hibridos tienen diferentes configuraciones para
modificar el efecto de borde, éstas se explican claramente en el capitulo Ill. En la
misma tabla 4.2 las columnas se refieren a (de la segunda a la séptima) funcion
wavelet empleada, nivel de descomposicion j, RMSE para el mejor
entrenamiento encontrados, arquitectura, error objetivo en el entrenamiento de la
red (aunque se utiliza un algoritmo de correlacion cruzada o también conocido
como de terminacién temprana, ver epigrafe 2.2.2.4), nimero de épocas
alcanzadas, de la octava a la treceava columna se muestran los indicadores de
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desempefio RMSE y R? para los tres grupos de datos: entrenamiento validacion

y prondstico.

Aproximacion nivel 3, Estacion Ensenada
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Figura 4.7 Descomposiciones de la serie de Ensenada con el algoritmo de MODWT hasta el
nivel 3.

En relacion a la cuarta columna (mejor entrenamiento) de la tabla 4.2, que se
utiliza para ver el comportamiento del método de correlacion cruzada, se
observa que el indicador de desempefio RMSE disminuye empleando los
métodos hibridos en relacion con los métodos autbnomos, esto podria indicar
gue la DWT ayuda a los métodos de prondstico FFBP y ANFIS a modelar la
serie de tiempo en el entrenamiento debido a que mejora su desempefio, sin
embargo no es asi, en un instante t los coeficientes producto de las
descomposiciones estrictamente hablando guardan informacion futura debido al
proceso de filtrado para llevar a cabo la convolucién. En esta misma columna, la
mayoria de los casos presentan valores de entrenamiento menores que los
reportados en la octava columna (entrenamiento en términos del RMSE), esto se
debe a que los mejores prondsticos (penultima columna) se logran con un
entrenamiento mas holgado ya que el algoritmo de prondéstico requiere de

generalizacion (ver epigrafe 2.2.2.4).

M. en Ing. Pablo Andrés Rousseau Figueroa Pagina 90 de 125



Capitulo IV Tesis Doctoral
Resultados y Discusiones Instituto de Ingenieria UABC

Tabla 4.2 Resultados del modelo WN del primer enfoque.

Mejor Entrenamiento Validacién Pronéstico
. Error
Método Entrena Objetivo .
enel Funcién j -miento Arqui- 10 Epocas RMSE R? RMSE R? RMSE R2
borde Wavelet RMSE tectura X (mm) (mm) (mm)
(mm)
FFBP 29.73 5-2-1 -4 45 3012 030 2812 024 3337 0.26
ANFIS 24.29 2-7-2-1 -4 8 30.35 0.28 33.92  0.39 19.33 0.40
Media 35.66  0.00 3202 0.00 3891 0.00
Mallat-FFBP
SEB Db4 2 547 24-4-1 -4 31 552 0.98 65.42 0.08 6.39 097
Repetir Haar 1 1487 9-8-1 -4 26 2485 057 6196 0.08 3113 043
Espejo Haar 1 12.60 18-9-1 -4 56 23.67 057 64.32 0.12 31.37 035
Media Haar 1 12.60 18-9-1 -4 44 23.67 0.57 64.32 0.12 31.34 0.35
Mallat-ANFIS
SEB Db4 1 12.64 3-2-3-3-1 -2 10 1791 0.75 63.66 0.11 24.04 0.64
Repetir Haar 1 23.58 3-2-3-4-1 -2 10 26.19 0.46 57.27 0.07 35.76 0.16
Espejo Db4 1 1970 3-4-2-2-1 -2 10 2244 060 6342 010 3421 0.24
Media Haar 1 19.70 3-5-2-2-1 -1 10 22.43  0.60 63.98 0.07 35,54 0.18
MODWT- FFBP
SEB Db4 3 0.01 25-12-1 -4 42 1.18 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00
Repetir Db4 5 0.01 7-4-1 -4 53 1521 0.82 1576  0.76 39.30 0.08
Espejo Db4 5 0.01 28-2-1 -4 39 111 100 0012 1.00 4093 0.08
Media Db4 4 0.01 6-17-1 -4 47 10.67 0091 10.05 0.90 34.47 0.26
422 Db4 4 0.01 6-15-1 -4 62 10.36  0.92 9.52  0.91 23.68 0.67
MODWT- ANFIS
SEB Db4 1 0.00 3-2-2-2-1 -1 10 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00
Repetir Db4 1 0.01 3-5-5-4-1 -1 10 0.02 1.00 0.04 1.00 4524 0.01
Espejo Haar 1 0.00  3-4-5-5-1 -1 10 0.02 1.00 220 100 40.72 013
Media Db4 1 0.00 3-3-3-3-1 -1 10 0.02 1.00 0.33 1.00 38.87 0.05
422 Db4 1 0.01  3-3-5-5-1 -1 10 0.02 1.00 0.03 100 2368 0.8

En la tabla 4.2 se muestran los métodos autbnomos en los tres primeros
renglones (FFBP, ANFIS y Media) en términos de los indicadores de desempefio
RMSE y R? el mejor método es el ANFIS con valores de 19.33 mm y 0.40
respectivamente, bajo estos mismos indicadores la FFBP es ligeramente
superior que la Media que consiste en calcular la media de los valores. El
desempefio de estos dos ultimos métodos se puede apreciar graficamente en la
figura 4.8y 4.9.

En la misma tabla 4.2 se muestran los métodos hibridos en los cuatro bloques
de datos de la parte inferior, haciendo a un lado las configuraciones SEB y 422,
cuando el modelo WN emplea MODWT es mas habil para modelar la serie en
las etapas de entrenamiento y validacion, esto se observa en los indicadores
de desempefio RMSE para estas dos etapas, debido a que la penetracién del
efecto de borde es mayor en algoritmo MODWT que en el Mallat (ver
apartado2.1.1.3). Para estos mismos grupos en la etapa de pronéstico el

algoritmo de Mallat presenta mejores resultados en comparacion del MODWT en
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términos del mismo indicador de desempefio, por la misma razon de la
penetracion de efecto de borde.

De hecho, el algoritmo de Mallat con la funcion wavelet de Haar no presenta
efecto de borde debido a que solamente tiene dos coeficientes de escalamiento
y wavelet (ver apartado 2.1.1.3). Debido a esta particularidad, la funcién wavelet
de Haar aunque es demasiado simple para representar la sefial al conjuntarla
con el algoritmo Mallat-FFBP es la que mejores indicadores de desempefio
presenta al comparar los métodos hibridos, como se puede ver en la columna de
prondstico. Ademas los métodos hibridos que emplean MODWT (ultimos dos
bloques de valores) tienen una inconsistencia en los indicadores de desempefio,
son casi perfectos en las columnas de entrenamiento y validacion pero en etapa
de prondstico se desploman esos indicadores, debido al efecto de borde.

De la misma tabla 4.2 la configuracion SEB en términos de los indicadores de
desemperio, en todos los casos, es el mejor rendimiento en la columna de
pronéstico, lo que es una muestra clara de la influencia del efecto de borde. En
etapa de entrenamiento y validacion, los valores de RMSE tienen un
comportamiento similar a la configuracion de espejo. En la misma tabla 4.2 otra
prueba contundente de la influencia del efecto de borde esta en relacion a la
configuracion 422, que fue elaborada a propoésito para los modelos hibridos
MODWT- FFBP y MODWT- ANFIS, en esta configuracion 422 se muestra la
mejoria en la etapa de prondstico (Ultimas dos columnas) de los indicadores de
desempefio, esto se debe a que los datos fueron elegidos quirargicamente a
partir del tiempo t = 422 para realizar el filtrado en el proceso de convolucion.
Estos valores son los que tienen un coeficiente de correlacion mayor con el
grupo de datos de prondstico, es decir son lo que mas se parecen a los valores
gue se pretende pronosticar. Es decir con el método WN primer enfoque el
algoritmo de prondstico tiene una amplia dependencia con los valores que se
utilizan para realizar el rellenado en el filtrado, por ejemplo si la serie es
determinista y estacionaria, se tiene una mayor posibilidad de que los datos en

el rellenado se parezcan.
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En la tabla 4.2 en la columna de pronéstico de los métodos que no tienen
influencia en el efecto de borde que son: todos los autbnomos y los que utilizan
la funcién wavelet de Haar con la descomposicion de Mallat, o sea Mallat-FFBP
y Mallat-ANFIS, de todos los resultados el que mejores indicadores de
desempefio presenta en la columna de pronéstico es el ANFIS.

En relacion al segundo enfoque la tabla 4.3 muestra los resultados del calculo de
los coeficientes de correlacion. La tabla 4.3 tiene dos renglones, el primero son
las aproximaciones y el segundo los detalles. Las columnas dos a la diez
contienen los coeficientes de correlacion para nueve niveles de descomposicion.
En esa misma tabla, los coeficientes de correlacion para las aproximaciones
tienen una correlacion mas elevada que los de detalle, la mayor se encuentra en
el nivel uno (0.826) y van decreciendo conforme se incrementa el nivel, esto
indica que si el algoritmo de prondéstico puede modelar en los primeros niveles
perdera menos informacion en el suavizado pero algunas componentes de ruido
y altas frecuencias se mantendran en el suavizado. Lo ideal seria que la
correlacion mayor existiera en un nivel mas bajo (indice de nivel mayor) para
gue la nueva sefal pudiera contener mayor cantidad de bajas frecuencias y las

componentes de altas frecuencia y ruido sean minimas.

Tabla 4.3 Coeficiente de correlacion de la sefial con las descomposiciones del nivel 1 a 9.

Nivel j

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Algoritmo de Mallat Db4
Aproximaciones 0.826 0.631 0.430 0.379 0.322 0.305 0.285 0.296 0.230
Detalles -0.021 0.010 -0.217 -0.058 0.036 0.023 -0.058 -0.192 -0.230

Por ejemplo, en el caso de niveles mensuales de lagos en Turquia, Kisi (2009)
calculo el coeficiente de correlacion de la componente de aproximacion del nivel
cinco ( periodicidad aproximada de 2.5 afios) igual a (0.890) los coeficientes de
correlacion de los coeficientes de detalle descienden del nivel cinco al nivel uno
de 0.190 a -0.006, esto le permite al autor modelar por separado cada
componente y mejorar su indicador de desempeiio. Por su parte Partal (2009)
trabajé con series de tiempo diarias de temperatura, radiacion solar, velocidad
del viento, humedad relativa para predecir la evapotranspiracién de referencia en

San Diego California, EUA y encontré un coeficiente de correlacién cercano a
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uno entre la mayoria de las variables asociadas con la evapotranspiracion de
referencia significativo en las aproximaciones y detalles del nivel 10 (periodicidad
aproximada trianual), permitiéndole al autor realizar un tratamiento similar al
mencionado anteriormente. Para estos dos casos la sefal se puede reconstruir
eliminando casi por completo la componente de altas frecuencias y ruido. En la
serie de la estacion Ensenada como el nivel de descomposicion es uno la nueva
sefial mantendra una componente significativa de altas frecuencias y ruido, por
lo que seguira siendo no determinista y no estacionaria.

En la Tabla 4.4 se presentan de manera condensada los mejores resultados del
modelo WN del segundo enfoque que solamente utiliza el algoritmo de Mallat,
gue corresponde al mapeo realizado con todas las configuraciones propuestas
en el capitulo de metodologia. Solamente se anotan los mas simples debido a
gue existen resultados similares con otros arreglos (ver epigrafe 2.2.2.3). En esa
tabla la primera columna representa los métodos de pronostico FFBP y ANFIS,
la segunda la funciébn wavelet utilizada, la tercera el maximo nivel de
descomposicion (aproximacion A) y la cuarta el rango de niveles de los detalles
que fueron utilizados para la reconstruccion (detalle D). Las siguientes columnas
(5-14) son similares a las que se presentan (4-13) en tabla 4.2. En esa tabla el
comportamiento del método de correlacion cruzada tiene el mismo

comportamiento que en primer enfoque.

Tabla 4.4 Resultados del modelo WN del segundo enfoque.

Método Mejor Error Entrenamiento Validacion Prondstico
de Fun- A D Entrena- Obje- Eno-

ronGs- cion miento Arqui- tivo cr;s RMSE R? RMSE R2 RMSE R2
P tico Wave- j RMSE tectura 10* (mm) (mm) (mm)

let (mm) X

Suavizado con Mallat

FFBP Db4 6 56 2422 10-1-1 -2 13 35.66 0.02 4958  0.00 39.32 018
ANFIS Db4 6 36 2271  2-4-5-1 -3 14 35.00 0.04 50.72  0.02 3458 0.42

De los dos métodos empleados el que mejores indicadores de desempefio
presenta en la columna de prondstico es el Mallat-ANFIS utilizando para la
reconstruccién de la sefal la aproximacion del nivel seis, ademas los detalles de

los niveles cinco y seis. En esta tabla se observa que utilizar Mallat-FFBP para
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predecir la serie de tiempo en esta regién practicamente es similar a emplear la
media de la sefial cuyos resultados aparecen en la tabla 4.2, y se esquematiza
en la figura 4.8. De los dos enfoques estudiados ANFIS autonomo (tabla 4.2)
supera el desempefio del Algoritmo Mallat-ANFIS en términos de los indicadores
de desempefio para la columna de prondstico mostrado en la tabla 4.4.

La figura 4.8 sefial la aproximacion del nivel seis, reconstruida con los detalles
de los niveles cinco y seis, muestra los resultados para los valores agrupados de
entrenamiento, validacidn y prondstico utilizando el segundo enfoque con Mallat-
FFBP. Se observa la serie de tiempo de la estacion Ensenada con 754 valores,
similar a la figura 4.6, la linea discontinua horizontal es la media de la sefial y los
puntos obscuros que forman una linea discreta en forma de olas son los valores
calculados por el modelo para los tres agrupamientos. Precisamente esas olas
son el ruido wavelet que tiene la forma de la funcion wavelet de Daubechies (ver
figura 2.1a).

En la figura 4.8, la nueva sefial es constituida por los coeficientes de
aproximacion del nivel seis, ademas los coeficientes de detalle de los niveles
cinco y seis, cuyos coeficientes de correlacion son (0.305, 0.036 y 0.023)
respectivamente en relacion con la sefal original. La sefial original es constituida
en general por altas frecuencias y ruido, y por esa razdn se requiere
descomponerla a un nivel seis que corresponde a un periodo de 5.3 afios
aproximadamente, debido a que el algoritmo de Mallat tiene una escala diadica,
esto fortalece la evidencia encontrada en el WMA en el andlisis de los
escalogramas (ver interpretaciones de las figuras 4.3, 4.4y 4.5) y no en el nivel
uno como lo indica el coeficiente de correlacion (0.826) de la tabla 4.3. Por eso
en una serie no-determinista y no estacionaria como la que se analiza en este
trabajo el nivel de descomposicion j no depende del coeficiente de correlacion,
lo que refuerza la importancia de calcular los exponentes de Hurst y Lyapunov
como indicadores caéticos de la serie para determinar el grado de predictibilidad
de la serie de tiempo. En la literatura revisada ninguna de las investigaciones
utiliza estos exponentes. En la misma figura 4.8 se observa en el intervalo de

prondstico la distorsion producto del fendmeno del efecto de borde.
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De todos los métodos empleados no dependientes del método empleado para el
relleno para realizar el filtrado, los mejores indicadores de desempefio en la
columna de prondstico son los que obtiene el ANFIS autbnomo. En la figura 4.9
se muestran los valores calculados, el mejor modelo (ANFIS auténomo) y la
serie original, observandose que los valores extremos en el periodo de lluvia
maxima son subestimados y en sequia son sobreestimados, aunque en
ocasiones se obtienen valores negativos, lo que indica que el ANFIS no puede

interpretar los valores extremos.

4.2. Discusiones

En los algoritmos de prondstico un parametro importante es el niumero de
variables de entrada, ya sea utilizando valores de antelacibn o variables
asociadas al modelo. Utilizar un solo dato de entrada al modelo es una tarea en
vano, debido a que los algoritmos de prondstico no cuentan con una base
estable de decision. Jang (1993) establece una arquitectura minima de ANFIS
con dos variables de entrada, para el caso de las ANN y FFBP la arquitectura es
mas flexible, sin embargo en nuestras pruebas de variables sintéticas y de
precipitacion pluvial el algoritmo pierde la base de decision. Esta técnica la ha
utilizado: en el caso de las ANN, Tiwari y Chettergee (2010) y Kim y Valdés
(2003), en el caso de ANFIS, Partal y Kisi (2007); por lo que difiero de los
resultados obtenidos en las investigaciones que utilizan arquitecturas con una
sola variable de entrada y con ella encuentran su mejor indicador de
desemperio. Al inicio de esta investigacion se realizaron pruebas sintéticas con
los algoritmos de prondstico, la serie que se utilizo es determinista y estacionaria
es ampliamente conocida, se denomina funcion seno. Si el algoritmo de
pronéstico no puede predecir una funcién seno una serie mas aleatoria y cadtica
no la va a poder representar. La prueba consisti6 en obtener una serie de la
funcion seno de 1024 puntos, y cada punto esta espaciado 10 grados
obteniéndose tres grupos de valores: entrenamiento, validacion y prondstico que
equivalen a un periodo. Se utilizaron los algoritmos de pronéstico ANN y ANFIS

con diferentes valores de antelacion.
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Las figuras 4.10 4.11 y 4.12 presentan la pruebas sintéticas realizadas con el
algoritmo ANN, en ellas se muestra la serie del seno con una linea continua
azul, los valores de entrenamiento con circulos azules, los valores de validacion
son triangulos rojos y los valores de prondstico estan simbolizados con
diamantes negros, y al final de la serie (punto 1025) se grafica el pronéstico real.
La figura 4.10 muestra el desempefio de la ANN modelando la funcién seno, con
tres valores de antelacion, al inicio faltan tres valores estimados debido a que
son los que se utilizan para encontrar el primer valor de entrenamiento, al final
de la serie se observa el prondstico verdadero. La figura 4.11 muestra el
desempeiio de la ANN modelando la funcion seno, con dos valores de
antelacion, al inicio faltan dos valores estimados debido a que son los que se
utilizan para encontrar el primer valor de entrenamiento, al final de la serie se
observa el pronoéstico verdadero. En las figuras 4.10 y 4.11 a simple vista se ve

gue el modelado de la funcién seno es adecuado.

Prondstico del seno con 3 valores de antelacion
15
T T T T T

Valor del seno
T
<
.
|

a5 | |
(] 200 400 00 a00 1000 1200

Grados

Figura 4.10.Resultados del pronéstico de la funcién seno con tres valores de antelacién
empleando ANN para tres grupos de datos: entrenamiento, validacién y prondstico.

En la figura 4.12 se muestra el desempefio de la ANN modelando la funcion
seno, con un valor de antelacién, y a simple vista se observa que la ANN copia
los valores previos. Esto es debido a que se desestabiliza y no sabe qué

direccion tomar y simplemente al valor pronosticado le asigna el valor anterior,
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de hecho en la version de Matlab 7.1 le asigna el valor de la media, en las
versiones 2010 y 2011 copia el valor anterior. Esto se observa claramente en la
prueba sintética, pero con una sefial no determinista y no estacionaria con
componentes de altas frecuencias y ruido es sumamente dificil darse cuenta. Un
fendbmeno similar ocurre con ANFIS lo que se muestra en las Figuras 4.13y 4.14
para valores de antelacion 2 y 1 respectivamente.

Pronostico del seno con 2 valores de antelacion
I I I

Valor del seno
T
.
|

U] o v, % &
4 ol T Lot

5 1 | |
1] 200 [ &00 800 w00 1200
Grados

Figura4.11. Resultados del prondéstico de la funcién seno con dos valores de antelacion
empleando ANN para tres grupos de datos: entrenamiento, validacién y
prondstico.

Por otra parte, Kim y Valdés (2003) y Adamowsky (2008) son los autores que
mencionan el método que utilizan para solucionar el efecto de borde, el resto de
los autores ni lo nombran, siendo un fenbmeno sumamente importante que
influye directamente en el prondstico.

Los tres enfoques de los modelos hibridos wavelet neuronal o wavelet
neurodifusos mencionados en el capitulo Il se sintetizan de la siguiente manera:
el primero, se basa en descomponer la sefilal con DWT vy utilizar las
descomposiciones como insumos a las ANN o alguna de sus variaciones; el
segundo enfoque, consiste en suavizar la sefial y una vez encontrada una nueva
sefial se predice su comportamiento; el tercero, es de Descomposicion-

Prondstico-Reconstruccién, se descomponen las series en subsefiales con la
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DWT, cada una de ellas se predice utilizando alguna herramienta para este fin y

por ultimo a partir de las subseries pronosticadas se reconstruye la serie original,

utilizando la transformacion inversa o ANN.

Pronostico del seno con 1 valor de antelacion
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Figura 4.12. Resultados del pronéstico de la funcibn seno con un valor de antelacion
empleando ANN para tres grupos de datos: entrenamiento, validacion y

prondstico.

Prondstico con ANFIS de la funcion seno con 2 valores de antelacion
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Figura 4.13. Resultados del pronéstico de la funciéon seno con dos valores de antelacion
empleando ANFIS para tres grupos de datos: entrenamiento, validacion y

prondstico.
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Prongstico con ANFIS de la funcion seno con 1 valor de antelacion
15 T T

Valor del seno
&
Py
e
|

N F) a0 &0 800 1000 1200
Grados

Figura 4.14. Resultados del pronéstico de la funcibn seno con un valor de antelacion
empleando ANFIS para tres grupos de datos: entrenamiento, validacion y
prondstico.

De acuerdo a la Real Academia Espafiola las definiciones de prondstico y
prediccidn son las siguientes: prondstico: sefal por donde se conjetura o adivina
algo futuro; predecir: anunciar por revelacion, ciencia o conjetura algo que ha de
suceder. De acuerdo a los resultados encontrados y al marco tedrico estudiado,
el primer y tercer enfoque son ampliamente dependientes del método utilizado
para solucionar el rellenado para realizar el filtrado, en el sentido estricto se
estan utilizando valores futuros para realizar el prondstico, lo que contraviene las
definiciones. Para ser mas claros, el primer y tercer enfoque utilizan dos
predicciones, la primera, cuando se hace el rellenado para el filtrado de la sefial,
en este proceso se inventan al azar, y la segunda cuando se utiliza un algoritmo
de pronéstico como FFBP o ANFIS. Por suerte o casualidad los valores futuro
gue se requieren para llevar a cabo la convolucién y dependen en la mayoria de
los casos de lo determinista y la no estacionalidad de la serie de tiempo
estudiada, que de acuerdo a la literatura revisada una ventaja de utilizar este
tipo de modelado es representar con mayor apego la no linealidad y no

estacionalidad de las series de tiempo climéticas.
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Resultados y Discusiones
El segundo enfoque es influenciado por el efecto de borde resultado de la

mutilacion de algunas de las subseries y el ruido wavelet, este fendmeno es

omitido por todos los autores estudiados.
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Conclusiones

1. Se gener6 un modelo para pronosticar la precipitacion pluvial en la
estacion climatolégica de Ensenada, B.C. mediante la utilizacién de la
transformada Wavelet, Redes Neuronales Artificiales y Neurodifusas. Con
estas técnicas de andlisis de sefales y de pronostico se logro realizar
diferentes modelos para modelar los registros de la precipitacion de la
estacion Ensenada, estos modelos fueron autonomos e hibridos. Los
autbnomos consistieron en aplicar un algoritmo de la CWT denominado
WMA, ademas dos modelos de pronostico basados en ANN, la FFBP y
ANFIS, los hibridos fueron una conjuncion entre la DWT con dos
algoritmos de descomposicion y los modelos de prondstico mencionados
arriba, con los cuales se construyeron cuatro modelos hibridos Mallat-
FFBP, Mallat-ANFIS, MODWT-FFBP y MODWT-ANFIS. Con estos cuatro
modelos hibridos se desarrollaron dos enfoque que aparecen en la
literatura, el primero de inclusion de variables de entrada a los modelos
de pronostico y el segundo de suavizado. La implementacién de estos
seis modelos de prediccion permitio encontrar que los resultados del
primer enfoque tienen una amplia dependencia al método utilizado para el
rellenado en el proceso de filtrado para realizar la convolucion, y en el
segundo enfoque se observé que para una serie no-determinista y no-
estacionaria el andlisis estadistico de los coeficientes de correlacion no
influye en el resultado final, lo que realmente interviene son las
caracteristicas cadticas y aleatorias de la serie, ademas existe la
presencia de un nuevo efecto de borde y ruido wavelet. De acuerdo a los
indicadores de desempeiio el Modelo ANFIS es que mejor modela los
registros de precipitacion de la estacion Ensenada para el prondstico de
la precipitacion.

2. El uso de la transformada wavelet permiti6 descomponer las series de
tiempo de precipitacion registradas en la estacion Ensenada y encontrar
periodicidades en ella, con lo cual se comprob6 que es una herramienta

atil para el analisis de la serie, debido a que con WMA vy los algoritmos
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hibridos de prondstico se llegaron a coincidir aproximadamente con las
periodicidades, lo que indica que las descomposiciones ayudan a los
algoritmos de prondstico a mejorar sus indicadores de desempefio.

3. Las metodologias de prondstico y reconocimiento de patrones como las
Redes Neuronales Artificiales y Neurodifusas fueron utilizadas con los
datos de precipitacion encontrando que ANFIS es una herramienta
autonoma poderosa pero rigida y la ANN empleada FFBP es una
herramienta versatil pero no logra interpretar el problema. Ademas deben
ser utilizadas considerando las caracteristicas caoticas y de aleatoriedad
de las series de tiempo, asimismo para mejorar los indicadores de
desempefio se deben aplicar a series de tiempo cuasi periddicas.

4. Los indicadores caoticos empleados en esta investigacion fueron el
exponente de Hurst y el de Lyapunov, debido a que los parametros
estadisticos no representan adecuadamente la no-estacionalidad y no-
estacionalidad de la serie climatica empleada. El uso de estos indicadores
permitié elaborar un escenario coherente sobre los resultados de la
investigacion, en ese sentido encontrar las fortalezas y debilidades de
cada método empleado. En la literatura estudiada no se encontro
evidencia de la interpretacion de indicadores cadticos aplicados para
analizar las series de tiempo climéticas con fines de prediccion.

Tomando en cuenta la calidad de la informacién y representatividad se eligieron
los registros de la estacion 016 Ensenada para aplicarle los algoritmos antes
descritos. Los algoritmos aplicados son la Transformada Wavelet en diferentes
modalidades: continua y discretas, en conjuncion con las Redes Neuronales
Artificiales y Neurodifusas. Finalizada la investigacion se obtienen las siguientes
conclusiones:

1. De acuerdo al analisis de los escalogramas se puede decir en lo general que
en el periodo evaluado existen lluvias similares que se presentan alrededor de 5,
10, 15 y 20 afios, aunque en lo particular para el de 5.0 afios se comenta que
presenta estructuras diferentes en forma y escala, ademas tiene un periodo seco

aproximadamente similar en longitud.
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2. De acuerdo a los indicadores cadticos los exponentes de Hurst y Lyapunov
indican que las series son practicamente aleatorias y cadticas respectivamente
con una componente significativa de altas frecuencias, por lo tanto de acuerdo a
esos criterios se considera que las series de tiempo son impredecibles ya que
los parametros estadisticos no representan ni la aleatoriedad ni las no-
estacionalidades.

3. En relacion a los métodos autbnomos estudiados ANFIS reproduce el
comportamiento de la serie de precipitacion mejor que la FFBP, esta ultima no
logra identificar el patron de variacion de la series de precipitacion. En el primer
enfoque el método de prondstico con preprocesamiento mostré mejores
indicadores de desempefio en el entrenamiento, ya que en el prondstico influye
significativamente en el efecto de borde, acepto para el algoritmo Mallat-FFBP
implementado con la funcién wavelet de Haar. Un aspecto fundamental para el
prondstico es no incluir informacién futura, debido al proceso de convolucion de
la TWD esa informacién es incluida lo que beneficia al proceso de entrenamiento
en el modelado de la serie, sin embargo producto del efecto de borde la
informacion se distorsiona y no se logra un buen prondstico. Con las pruebas
realizadas se demuestra que el coeficiente de correlacion de los datos de
prondstico esta directamente relacionado con los incluidos para completar la
sefial necesaria para realizar la convolucién y mientras mas cercano a uno sea
este coeficiente mejor serd el desempefio de este proceso. Los mejores
resultados para el método WN primer enfoque se obtienen al utilizar el algoritmo
Mallat-FFBP implementado con la funcion wavelet de Haar ya que con este
wavelet madre no se presenta el efecto de borde.

4. En el segundo enfoque se demuestra que la sefial esta conformada por una
componente significativa de altas frecuencias y ruido corroborados también por
los indicadores cadticos exponentes de Hurst y Lyapunov, por lo tanto los
algoritmos de prediccién no logran modelar hasta que la sefial se aproxima a la
sefial media en los indices de nivel mas altos y es necesario eliminar la mayoria
de las altas frecuencias en los indices de nivel mas bajos. La sefial original es

constituida en general por altas frecuencias y ruido por esa razon se requiere
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descomponerla a un nivel seis que corresponde a un periodo de 5.3 afios
aproximadamente, esto refuerza lo encontrado en el WMA en el andlisis de los
escalogramas. También se demuestra que en la serie estudiada no-determinista
y no estacionaria el nivel de descomposicion j no depende del coeficiente de
correlacion, por eso es importante calcular los exponentes de Hurst y Lyapunov
como indicadores cadticos de la serie.

5. Los resultados indican que la FFBP y la media de la seflal muestran
resultados similares en el pronéstico (39.32 mm y 38.91 mm) en términos de
RMSE, por otra parte el desempefio en la etapa de prondstico del algoritmo
Mallat-ANFIS en el primer enfoque es superado por ANFIS autbnomo en
relacion al indicador anterior, convirtiéndolo en el mejor método para representar

la precipitacion y predecirla de nuestra estacion en estudio.

6. Los resultados de este trabajo abrieron la posibilidad de continuar las
investigaciones en las siguientes lineas:

1. Usar de la informacion distribuida que presenta el RADAR para realizar el
prondstico, estos registros de reflectividad permiten el suavizado de la
sefal debido a que la precipitacion es una variable que fluctda en tiempo
y espacio, a diferencia de las estaciones climatolégicas que son punto
infinitesimal en el espacio de muestreo de esta variable.

2. Determinar la relacidbn que existe entre los exponentes de Hurst y
Lyapunov con el desempefio de los algoritmos de prondéstico para
diferentes variables climaticas, con el propdésito de definir limite de estos
algoritmos para aplicaciones en hidrologia.

3. Explorar la utilizacion de la transformada wavelet ANN, ANFIS para
recuperacion de datos faltantes.

4. Utilizacion de la CWT y DWT en dos dimensiones en conjuncién con la
Transformada de Fourier, ANN y ANFIS para identificar tormentas en
imagenes de RADAR, con la intencion de prevenir eventos extremos.

5. Implementacion de técnicas distribuidas invariantes a rotacion y escala,

empleado Transformada Wavelet, de Fourier, ANN y ANFIS.
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6. Usar la CWT en conjuncion con la Transformada de Fourier, ANN y
ANFIS para identificar estructuras similares en escalogramas y definir un
método para regionalizar la informacion climatoldgica.

7. Empleo de DWT con el algoritmo de Mallat para fusionar series de
tiempo, con finalidad de disminuir el nUmero de estaciones pluviométricas
definido por la norma.

8. Medir el desempefio de nuevas técnicas de prondstico como las Support
Vector Machine SVMs, para aplicarlas en hidrologia.

9. La implementacibn de la Transformada Wavelet Circular en

escalogramas e imagenes de RADAR, con fines de prediccion.
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Apéndice A
Informacion RADAR

De acuerdo a Rosengaus (2006) entre los datos mas codiciados por un
hidrélogo o un ingeniero hidraulico siempre han estado la evolucion en el tiempo
y la distribucion espacial de la precipitacion dentro de una cuenca de interés. En
México este tipo de informacion ha permanecido fuera del alcance de los
especialistas. Por ello los métodos y herramientas usuales se fundamentan en
datos mas elementales, como la lluvia registrada en intervalos de 24 horas en
unos puntos aislados de la cuenca. EI RADAR meteoroldgico es un instrumento
de observacion atmosférica especificamente orientado a la vigilancia continua
(en tiempo y espacio) de la precipitacion pluvial.

Con referencia a la NOAA (2012) el RADAR que significa Radio Detection And
Ranging es la herramienta mas eficaz para detectar precipitacion. Se ha utilizado
para detectar principalmente precipitaciones y tormentas eléctricas, desde la
década de 1940. EI RADAR ha tenido mejoras tecnolégicas lo que ha permitido
al National Weather Service (NWS) examinar las tormentas con mayor precision.
El RADAR utilizado por el NWS es un modelo WSR-88D, que significa Weather
Surveillance RADAR - 1988 Doppler, debido a que el radar prototipo fue
construido en 1988. Doppler significa que puede detectar movimientos hacia o
desde el radar, asi como la ubicacion de las zonas de precipitacion. Existen 155
WSR-88D radares Doppler en EUA, que administra el NWS y el Departamento
de Defensa de los EUA (Figura A.1).

La antena del RADAR emite rafagas muy cortas de ondas de radio llamadas
pulsos. Cada pulso dura aproximadamente 0.00000157 segundos, con un
periodo de escucha de 0.00099843 segundo. Las ondas de radio transmitidas se
mueven a través de la atmdsfera aproximadamente a la velocidad de la luz. Las
gotas de lluvia, granizo, etc., reflejan las ondas de radio o ecos. Entre mayor sea
el reflejo mas grandes son las particulas y/o su densidad. Los pulsos de WSR-

88D cuentan con una potencia media de transmision de cerca de 450000 vatios.
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Figura A.1. Radares Doppler en EUA modelo WSR-88D, que administra el NWS vy el

Departamento de Defensa de los EUA.

El WSR-88D emplea estrategias de exploracion en la que la antena aumenta
automaticamente a mas y mas altos angulos preestablecidos, o rebanadas de
elevacion, a medida que gira también en angulos preestablecidos. Estas
rebanadas de elevacion comprenden un Volume Coverage Patterns VCP y
existen diferentes modos, por ejemplo para el modo de precipitacion VCP11
existen 14 angulos de elevacion (0.5, 1.5, 2.4, 3.4, 4.3,5.3, 6.2, 7.5, 8.7, 10, 12,
14, 16.7, 19.5 grados) y recorre 16 veces la circunferencia de 360° en 5 minutos.
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El NWS ofrece varias imagenes diferentes de la red de radares Doppler. Hay
dos tipos de imagenes disponibles en la web, la base de reflectividad (0.5 grados
de elevacion) y la reflectividad compuesta. La base reflectividad es la imagen
principal predeterminada y se utiliza para representar la precipitacion. Hay dos
versiones de la imagen de la base de reflectividad; la version de corto alcance
gue se extiende por un radio de aproximadamente 230 km y la version de largo
alcance que se extiende por un radio de aproximadamente 400 km. Las
imagenes de reflectividad compuestas utilizan todas las elevaciones durante
cada barrido, esto permite ver la informacion sobre los picos de las montafas, ya
gue la base de reflectividad a menudo no es lo suficientemente elevada para ver
por encima de las cordilleras.
Las intensidades reflejadas por los ecos del RADAR se miden en dBz (decibeles
de z), a mayor potencia reflejada de la sefial devuelta al RADAR se incrementan
los valores de dBz. E| RADAR Doppler no determina donde se encuentra la
lluvia, solamente devuelve las areas de energia. La escala de dBz es logaritmica
y es adimensional (ecuacion A.1).

dBz = 10 log(z/zy) (A.1)
donde z es la relacion de la densidad de gotas de agua y se llama factor de
reflectividad (en mm®/m3) vy z, es definida como 1 mm®/m3. Cuando la z es
grande existen muchas gotas por metro cubico y la potencia reflejada es grande
al contrario un valor de z pequefio significa que la energia devuelta es menor.
La escala de valores de dBz también esté relacionada con la intensidad de las
precipitaciones. Normalmente, la lluvia se produce cuando el valor alcanza el 20
dBz (Tabla A.1). En los valores aproximadamente entre 60 a 65 dBz las
interpretaciones pueden tener errores y se puede subestimar o sobreestimar las
tormentas debido a diferentes factores como: presencia de granizo y condiciones
atmosféricas principalmente. Ver imagen en la figura A.2 que muestra la base de
reflectividad del RADAR ubicado en el condado de San Diego, EUA.
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Figura A.2. RADAR Doppler ubicado en el condado de san Diego, EUA. La imagen es obtenida
el 26 de Noviembre del 2008 a las 9 horas con 17 minutos y presenta una
advertencia de precipitacion.

La imagen muestra la base de reflectividad del RADAR Doppler. Los colores

representan la fuerza de energia que regresa al radar expresada en valores de
decibeles dBz. La escala de color se encuentra en la parte inferior derecha de
cada imagen.

La base de reflectividad es excelente para que el RADAR busque precipitacion.
Sin embargo, se debe tomar en cuenta que la haz emitida por el RADAR
aumenta en la elevacion, asi mismo aumenta la distancia del RADAR al punto
de muestra. Considerando la geodesia el RADAR llega a subestimar la fuerza y

la intensidad de las tormentas lejanas. Por esta razon, es aconsejable consultar
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siempre las imagenes de RADAR desde diferentes lugares para ayudar a
proporcionar el panorama general de las condiciones meteorolégicas en una

zona determinada.

Tabla A.1. Relacién entre los dBz y la intensidad de la lluvia en mm/h. El valor de 20 dBz es

cuando aproximadamente inicia la precipitacion.

1By Intensidad de la
lluvia (mm/hr)

65 406.40

60 203.20

55 101.60

52 63.50

47 31.75

41 12.70

36 6.35

30 2.54

20 Empieza a llover
Menor que 20 No hay lluvia

Segun Méndez et al. (2006) debido a la dificultad para determinar la distribucion
de tamafnos de de las gotas dentro del volumen muestreado, se han obtenido
diversas relaciones del tipo:

z = AR?; (A.2)
donde z es la reflectividad en mm®/m3, A 'y b son parametros y R es la
intensidad de la lluvia en mm/hr. Las relaciones mas conocidas en la literatura

para diferentes tipos de lluvia se presentan en la Tabla A.2.

La National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) a través National
Climatic Data Center (NCDC) proporciona un acceso a los datos histéricos del
RADAR, ademas suministra un programa denominado Weather and Climate
Toolkit version 2.5.0 (WCT 2.5.0) para visualizar los valores de reflectividad, sin

embargo es dificil acceder a los datos de reflectividad y a la fecha no se cuenta
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con los recursos en software y hardware para poderlos manipular, ademas las
informacion presenta ruido de acuerdo a los archivos observados. En las
Figuras A.3 y A.4 se presenta la implementacion del programa WCT 2.5.0, en
ellas se observa la base de reflectividad del dia 30 de Marzo de 1997, en los

instantes que el RADAR registra ruido hasta el momento desconocido.

Tabla A.2. Relaciéon entre los tipos de lluvia y la férmula de reflectividad en funcion de la
intensidad de la lluvia en mm/h. El valor de 20 dBz es cuando aproximadamente

inicia la precipitacion.

: _ Intensidad de la
Tipo de lluvia _
lluvia (mm/h)
Estratiformes z = 200R1®
Orograficas z = 31RL71
Convectivas z = 486R137

MNEXRAD LEVEL-II

KNKX - SAN DIEGO, CA
04/30/1997 02:25:37 GMT
LAT: 32/55/08 N

LON: 117/02/31 W

ELEWV: 955 FT

VCP: 32

REFLECTIVITY
ELEV ANGLE: 0.48

Legend: dBZ (Category)

>= + 28 (15)

+ 24 (14)

+ 20 (13)

+ 16 (12)

+ 12 (11)

+ B (10)

+4(9)
0(a)

-4 (7)

-8 (6)

-12 (5)

- 16 (4)

- 20 (3)

- 24 (2)

<=-28 (1)

Figura A.3. Implementacién del programa WCT 2.5.0 para la informacion del RADAR Doppler
ubicado en el condado de san Diego, EUA. En la imagen (04/30/1997, 02:25:37

horas) se observa ruido hasta el momento desconocido.
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MNEXRAD LEVEL-IL

KNKX - SAN DIEGO, CA
04/30/1997 07:09:55 GMT
LAT: 32/55/08 N

LON: 117/02/31 W

ELEWV: 955 FT

VCP: 32

REFLECTIVITY
ELEV ANGLE: 0.48

Legend: dBZ (Category)

>= + 28 (15)

+ 24 (14)

+ 20 (13)

+ 16 (12)

+ 12 (11)

+ 8 (10)

+ 4 (9)
0(a)

-4 (7)

-8 (6)

-12 (5)

- 16 (4)

- 20 (3)

- 24 (2)

<=-28 (1)

Figura A.4. Implementacién del programa WCT 2.5.0 para la informacion del RADAR Doppler
ubicado en el condado de san Diego, EUA. En la imagen (04/30/1997, 07:09:55

horas) se observa ruido hasta el momento desconocido.
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Apéndice B
Coeficientes de escalamiento y wavelet
La suavidad del wavelet es asociada con una condicidn de momento (ecuacion
B.1) que puede ser expresada en términos de los coeficientes de

escalamiento ¢(t) cuyos elementos se denominan h;:

L—-1
Z(—l)lhllz —0 (B.1)
=0

donde L = numero de coeficientes de escalamiento; [ =0,1,2,..,L—1Yy z=
0,1,2,..,L/2 — 1, estos wavelet tienen L/2 momentos de desvanecimiento y son
polinomiales hasta el grado L/2 — 1. Las longitudes de soporte del wavelet de
Daubechies es L — 1, por ejemplo Daubechies de orden dos conocido también
como wavelet de Haar, que tiene un soporte de longitud uno. En nuestro caso de
Daubechies de orden cuatro (Db4) tiene un soporte de longitud tres. La funcion
de escalamiento ¢(t) permite infiltrar a las frecuencias mas bajas y por tanto
acta como un filtro pasa bajas h (ecuacién B.2). La funcion wavelet y(t)
asociada a ¢(t) permite infiltrar a las frecuencias mas altas y por tanto es un

filtro pasa altas (ecuacion B.3).

L-1
6 = ) 2t 1) B2)
=0

La funcion wavelet y(t) asociada a ¢(t) permite infiltrar a las frecuencias mas

altas y por tanto es un filtro pasa altas.

L-1
WO = ) (D' 9@t =D (B.3)
=0

Para encontrar los valores de los coeficientes de los coeficientes de
escalamiento para Daubechies de orden cuatro, se debe satisfacer las

siguientes condiciones:

h =2 (B.4)
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Y con el propdsito de crear una malla ortogonal se debe satisfacer la siguiente

condicion:

L-1 2sil =0
Z hih = (B.5)
1=0

0 en otro caso

Las tres ecuaciones (B.1, B.4 y B.5) sirven para encontrar los coeficientes

wavelet de Daubechies utilizando diferentes condiciones de frontera.
Utilizando la ecuacién B.1 con la condicion de frontera para z = 0, se tiene:

ho —hy +hy, —hy3 =0 (B.6)
Empleando la ecuacion B.1 con la condicidon de frontera para z = 1, se tiene:

Ohy — 1hy + 2hy; —3h3 =0 (B.7)
el caso de cuatro coeficientes de Daubechies utilizando la ecuacion B.4, se
obtiene:

ho + hy + hy + h; = 2 (B.8)
Utilizando la ecuacion B.5 se obtiene:

h2 + h? + h3 + h% =2 (B.9)
Los cuatro coeficientes de escalamiento ¢(t) de Daubechies de orden 4 se
obtienen al resolver el sistema de ecuaciones B.6, B.7, B.8 y B.9, resultando:

1+/3
4

_3+V3
I

_3-V3
T4

_ 13

h(): 4

, hy » hy ; hs
o bien,

hy = 0.6830127

h; = 1.1830127

h, = 0.3169873

h; = —0.1830127

Considerando la constante 1/+/2 de la ecuacion 2.13, se obtiene el filtro pasa

altas h que aparece en la ecuacién 2.21.
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Mediante la ecuacién B.10 se pueden calcular los elementos de los coeficientes
de coeficientes wavelet g; a partir de los elementos ¢, de los coeficientes de
escalamiento:

g =Dl (B.10)
Aplicando la ecuacion B.9 se obtienen los cuatro coeficientes de wavelet g, de
Daubechies de orden 4, resultando:

13 | _ -3+3 _3+V3 -1-/3
0= 917 92 =" .43 2

Considerando la constante 1/+/2, se obtiene el filtro pasa bajas g que aparece

en la ecuacioén 2.22.
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APENDICE C

ULTIMO DATO

No. NOMBRE DE ESTACION CUENCA INICIO &
S
EL ROSARIO 9-Sep-53 200!
8-Aug-56 200
) 1-Jan-48 201
20-May-67 2003
5-Dec-64 2003
106 |VALLE SAN RAFAEL 23-0ct-79 2003
149 EJ. EL PORVENIR 7-Nov-88
152 |LAMISION 1-Jan-00 2005
46 SANTA CATARINA SUR 11-May-54 2003
18 LA CALENTURA LOS COCHIS-EL SALADO Mar-58 | 63/75-85/89-02
84 /ALLE DE LA TRINIDAD S COCHIS-EL SALADO Aug-74 200! E
5 SAN CARLOS AN CARLO! -Jun-62 2004 E
94 PUNTA BANDA AN CARLO! ANEADERO-LAS Al A 4-Dec-77 2001 El
% EL CIPRES AN CARLO! IEADERO-LAS ANIMA! 1-Jun-76 200 E
97 MANEADERO AN CARLO! \EADERO-LAS ANIMAS | 12-Dec-77 | 82-86/89-03 ENS.
11 EJIDO URUAPAN AN CARLO IEADERO-LAS ANIMA! 1-Apr-02_| 82-86/89-03 ENS.
23 AS ESCOBAS AN QUIN 24-Mar-48 2003 ENS.
100 J.NUEVO BAJA CALIFORNIA AN QUIN 19-Nov-77 2003 ENS.
115 JIDO MEXICO AN RAFAE 1-Oct-80 85/89-03 ENS.
50 ANTA MARIA DEL MAR AN SIMO 23-Jul-57 2003 ENS.
48 ANTA CRUZ AN TELMO -Dec-99 2003 ENS.
95 ARQUE NAL SN PEDRO MARTIR AN TELMO -Dec-76 2003 El
150 ESA DE SAN JACINTO AN TELMO -Sep-81 | _1992-2001 E
LA PROVIDENCIA ("SAN VICENTE) _|SAN VICEN 7-Jul-53 | 2003/ NO94 | El
SAN VICENTE AN VICEN 15-Apr-48 200! E
EJ. IGNACIO LOPEZ RAYON AN VICE 6-Apr-74 200! E
SAN AGUSTIN ANTA CA 28-Aug-56 200 E
EL PROGRESO ANTA CATARINA 5-May-54 200! E
8 GUAYAQUIL ANTA CATARINA 2-Dec-77 200 ENS.
52 |SANTO TOMAS [SANTO TO 24-Mar-48 201 ENS.
21 LA PUERTA (Tecate) TIJUANA 8-May-48 | 2004 /NO76 | TEC.
28 PRESA_ALR. (Tjuana) UANA 1-Jan26 2005 TI.
56 [VALLE DE LAS PALMAS JUANA 6-Nov-48 2005 C.
74 UANA 14-Nov-70 | 70-80/96-04 C.
0 UANA 19-Dec-78 2005 C.
0: UANA 5-Jan-80 2005 C.
04 UANA 10-Oct-79 | 82-84/90-05 C.
1 UANA 1-Nov-80 2005 J.
4 UANA 1-Sep-85 2005 T
. o <
No. HIDROMETRICAS CORRIENTE INICIO [ ULTIMO DATO = S
=
20 A PROVIDENCIA ("'SAN VICENTE) _|SAN VICENTE El
35 SAN CARLOS SAN CARLOS E
51 SANTO DOMINGO SANTO DOMINGO El
64 AGUA CALIENTE GUADALUPE E
113 |ELALAMAR EL ALAMAR TiJ.
114___|CANCIO LAS CALABAZAS TEC.
E <O
No. ESTACIONES AUTOMATICAS CUENCA INICIO ULTIMO DATO % S
S &
=
PRESA RODRIGUEZ (Tijuana) TIJUANA -LAS PALMAS T,
PRESA LOPEZ Z. (Ensenada) ENSENADA-EL GALLO ENS.
'SAN QUINTIN (San Quintin) SAN QUITIN ENS.
CATAVINA (Catavina) ARROYO JARAGUAY ENS.
[LA RUMOROSA (Agua Hechicera) __|LAGUNA SALADA MACUTA TEC.
LAS PALMAS
EL PORVENIR
GUADALUPE
[0JOS NEGROS
TRINIDAD ESTE
TRINIDAD OESTE
SANTO TOMAS
MANEADERO
ERENDIRA
'SAN SIMON
SAN ISIDRO
COLONET
T
: 5 <ol
No. RADAR CUENCA INICIO | ULTIMO DATO 2 S
E &
=
[NRX [SANDIEGO [ToDAS 17-Jun-05 2011 |ENSROS-T
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	/
	En la figura 4.12 se muestra el desempeño de la ANN modelando la función seno, con un valor de antelación, y a simple vista se observa que la ANN copia los valores previos. Esto es debido a que se desestabiliza y no sabe qué dirección tomar y simpleme...
	/
	Por otra parte, Kim y Valdés (2003) y Adamowsky (2008) son los autores que mencionan el método que utilizan para solucionar el efecto de borde, el resto de los autores ni lo nombran, siendo un fenómeno sumamente importante que influye directamente en ...
	Los16T t16Tres enfoques de los modelos híbridos wavelet neuronal o wavelet neurodifusos mencionados en el capítulo II se sintetizan de la siguiente manera: el primero, se basa en descomponer la señal con DWT y utilizar las descomposiciones como insumo...
	/
	/
	/
	De acuerdo a la Real Academia Española las definiciones de pronóstico y predicción son las siguientes: pronóstico: 2Tseñal por donde se conjetura o adivina algo futuro; predecir: anunciar por revelación, ciencia o conjetura algo que ha de suceder. 2TD...
	El segundo enfoque es influenciado por el efecto de borde resultado de la mutilación de algunas de las subseries y el ruido wavelet, este fenómeno es omitido por todos los autores estudiados.
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