De manera que al contar en tiempo real con los valores de niveles en el
punto PN4, por ejemplo a las 2, 3, y 4 horas, se puedan predecir los valores
de los niveles que se tendran a las 5,6 y 7 horas en el punto PN5, si el
intervalo de tiempo de medicion es de una hora.

3.2.3 PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS Y FORMACION DE PATRONES

El preprocesamiento se realiza para formar y normalizar los vectores de
entrada y salida de cada ejemplo. Cada pareja de ejemplos debe formarse
siguiendo el mismo orden de los datos establecido en la estructura de la red.
Para facilitar la formacion de las parejas de datos de entrada y salida se hizo
una tabla guia (ver Tabla 3.2). Con base a la Tabla 3.2, y utilizando los
valores de la Tabla 3.1, se formd la Tabla 3.3. Los datos de esta tabla,
normalizados, son los que se introducen al programa Backprop, eliminando
las dos primeras columnas. La normalizacion, esto es, trasformar los datos en
un rango de 0 a 1, puede hacerse por distintos procedimientos. En el caso de
que los niveles sean de 0 a 10, como en este ejemplo los datos simplemente
fueron divididos entre 10.

3.2.4 ENTRENAMIENTO Y PREDICCION

Una vez formada la tabla de patrones de datos normalizados, se puede iniciar
el procedimiento iterativo de modificar los pesos; esto es, el entrenamiento.
Se trata de encontrar el numero adecuado de ciclos para lograr el mejor
funcionamiento de la red, en su respuesta a eventos conocndos no usados en
el entrenamiento (prediccion a posteriori).

Se requiere realizar varias pruebas para acercarse al nimero apropiado de
ciclos, de acuerdo al error de prediccion. Si el error de prediccion es aceptable
la red se puede utilizar en predicciones a priori. Esto se hizo de la siguiente
manera.

El programa Backprop, permite dar un nimero de ciclos dado, y calcula un
error de ajuste promedio para cada pareja de datos. Se hicieron corridas
para 500, 1000 y 1500 ciclos. Y posteriormente con las matrices de datos
obtenidas, en cada caso, se hizo la prediccion de la avenida 4 de la Tabla
3.1, la cual no se introdujo en los datos de entrenamiento. La prediccion del
evento 4 de la Tabla 3.1 fue mejor con las matrices obtenidas para 1000
ciclos (ver Tabla 3.4).

En la tabla 3.5 se muestra una comparacion de los valores obtenidos por el
modelo con los valores dato. Notese que los errores de prediccion son
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aceptables. Esto se debe a que el evento 4 es similar a los de
entrenamiento. La capacidad de prediccion de la red aumenta si es
entrenada con una mayor diversidad de ejemplos.

3.2.5 USO DEL PROGRAMA DE COMPUTO

A continuacion se presentan los pasos para el uso del programa Backprop.
El programa corre en ambiente ms-dos.

1. Los datos de la Tabla 3.3 normalizados, eliminando las dos primeras
columnas, se deben codificar en un archivo de texto con nombre
DATA.DAT, el cual lo toma el programa automaticamente.

2. Inicialmente se debe indicar al programa si se realizara entrenamiento (0)
o si se utilizara para prediccion (1). Se debe empezar por el
entrenamiento.

3. Posteriomente el programa pide los datos de: a) nimero de capas: 3 para
el ejemplo. b) nimero de neuronas en cada capa: 3,3,3 para el ejemplo. ¢)
valor de un coeficiente de rapidez de entrenamiento: el programa sugiere
usar 0.2. d) numero de ciclos: 500, para la primera prueba. Las matrices
de pesos las guarda el programa en un archivo llamado WEIGHTS.DAT

4. Posteriormente se usan los mismos parametros para una prueba de 1000 y
1500 ciclos. Para cada prueba se utiliza el programa en (1) esto es en
prediccién, utilizando el archivo de pesos correspondiente y como datos de
entrada la Tabla 3.5 pero solo las columnas correspondientes a PN4. Estos
datos se forman como en el paso 1 y también debe nombrase el archivo
como DATA.DAT (el archivo anterior puede guardarse con otro nombre).
los resultados de prediccidn se guardan en el archivo EXIT.DAT

5. Los resultados de cada prediccidn se comparan con los datos, como en la

Tabla 3.5. Para encontrar el nimero de ciclos apropiado. En el ejemplo se
encontro que la mejor prediccion fue para 1000 ciclos.
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Puntos de medicion de niveles y sus graficas

Figura 3.2
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Tabla 3.1
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Avenida . Punlos to ©ot 2 3 ¥4 BT 8 8 tio

™o
P
(93]
]
]

1 PNG 1 1 0 1 0 3 ° 4 1 5

.1
L
'
o
_—

i
L
o G
L RR-N
Dai P

2 T I A I I T R T

3 PNA 1 TR T TS

(o)
&0
[#2]
N
[o+]

L2
o
2
e
N

3 PNE 1 T2 A s

4 ¢ PN 1 7 4 D2 i 4 005 ;

&
>
o
o
£

Tabla 3.2

Tabla guia para la formacion de los datos de entrada al programa

Evenic o indice k PN4 PN4 | PN4 PN5 PHS PNG
s T L T
1 ‘ o - 1 2 13 14 15
t1 : t2 [T t4 5 6
-2 < T R 7 t5 6 7
3 ¢ 15 s 7 3
{4 : ih 8 t7 8 19
S R Aty
it et 2 W3 kg s

Sion AN -+ O




Tabla 3.3
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Tabla 3.4

Matrices de pesos obtenidas para 1000 ciclos

i 2 3 5 6 7 8 9

1024 0012 0083 0467 | 0223 0432 0367 0446 | 0667
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Tabla 3.5

Comparacion de resultados de prediccion y valores dato
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3.3 DISENO DE PROPUESTA, MADRE VIEJA

Por las caracteristicas Geomorfologicas de la cuenca y tomando en cuenta
los sitios de mayor vulnerabilidad que se encuentran en la parte media y
baja de la cuenca, un sistema de alerta temprana para las sitios de mayor
riesgo se puede establecer principalmente con base a mediciones de
niveles en ios rios.

3.3.1 PUNTOS DE MEDICION

Los sitios que se proponen a continuacion se indican en el mapa anexo con
triangulos.

» Rio Los Molinos. Puente de la carretera Godinez — Xepatan.

Rio Los Chocoyos. Puente de la carretera Godinez — Xepatan.

Rio Madre Vieja. Puente en el camino de la Finca Sajoma San Jorge.
Rio San Jorge . Vado en la Finca San Jorge.

Rio Santa Teresa. Vado en la finca Santa Teresa.

Rio Quixaya. Puente ruta nacional Patulul — Godinez.

Rio Los Farrales. Puente ruta nacional Patulul — Godinez.

Rio San Lazaro-Lutiya. Puente ruta nacional Patutul~Godinez.
Patulul. Puente ruta nacional Patulul — Godinez.

Rio Susu. Puente en {a poblacidn San Juan Bautista.

2 & £ & 8 & 9 8

3.3.2 INSTRUMENTOS DE MEDICION

Los instrumentos de medicion pueden ser sensores, como los que ha
instalado CONRED en la cuenca del rio Coyolate o simplemente Escalas de
nivel que un operador pueda observar, para registrar el dato y reportarlo.

3.3.2.1 Medicion

La medicién tiene que hacerse regularmente, cada una o dos horas cuando
exista una crecida. Es necesario llevar un registro escrito del dato sitio,
aunque este no sea transmitido por via radio. Sdlo con un registro
metddico, se podran utilizar los datos para establecer criterios empiricos de

alarma y para calibrar modelos numéricos como el que se propondrd mas
adelante.

El objetivo de la medicion sera generar tablas como la siguiente para cada
avenida o crecida que ocurra.
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Puntos = t0 | t1 t2 t3 ti tn
Pt 1T 2 3 1 1
P2 | 1 2 3 4 3 1
P3 - 2 3 . 4 5 2 1
3 3 | 4 5 4 2
P10 2 2 3 4 5 2

3.3.3 OPERACION DEL SISTEMA DE ALERTA

Dado que las poblaciones mas vulnerables se encuentran aguas abajo de
Patulul el sistema que se propone tiene como objetivo dar una alerta
temprana con una anticipacién de al menos cinco horas a la poblacién de
Patulul, y con tiempo mayor a poblaciones aguas mas abajo.

3.3.3.1 Alerta empirica:

Una vez instalados los sensores o escalas en los sitios mencionados, se
estableceran de manera tentativa niveles minimos de alertamiento. Los
cuales se calibraran con la adquisicion de datos. Los sitios de emision de
alarma son los siguientes:

e Rio Madre Vieja
e Rio San Jorge

e Rio Santa Teresa
s Rio Quixaya

« Rio Los Farrales

Contando con tablas de datos como la que se muestra anteriormente, sera

posible adecuar los niveles minimos criticos en cada sitio mencionado para
emitir la alarma.

3.3.3.2 Alerta mediante modelos matematicos:
El proposito de utilizar un modelo matematico para dar una sefial de

alarma es dar valores cuantitativos de los niveles que alcanzara el rio, por
ejemplo en la poblacion de Patutlul, con varias horas de anticipacion,



basandose en los niveles que han alcanzado los rios mencionados en los
sitios de medicion.

Para esto se requiere como se menciona en fa metodologia.

o Seleccionar el modelo
¢ (ontar con datos para calibrar el modelo
o Aplicacion del modelo a la prediccion

El modelo que se propone usar es un modelo de redes neuronales. Como
no se cuenta con datos no es posible calibrarlo. Se mostrara la calibracion
de un modelo como el mencionado para la cuenca del rio Villalobos. Una
vez calibrado el modelo para su aplicacion en prediccidn es necesario
contar con datos de entrada de manera inmediata, para poder emitir la
alarma de acuerdo a los resultados del modelo.

3.4 MODELO CUENCA MADRE VIEJA
3.4.1 PROPOSITO DEL MODELO

Se propone el disefio de un modelo que permita transitar avenidas de los
Puntos de medicion de Niveles propuestos con anterioridad PN3 (Rio Madre
Vieja), PN4 (Rio San Jorge), PN5 (Rio Santa Teresa), PN6 (Rio Quixaya),
PN7 (Rio Los Farrales) al sitio PN9 (Rio Madre Vieja en Patulul), con el
proposito de utilizarlo para la prediccion de niveles. Esto es que, que con
base en la evolucién de los niveles que se presentan en los puntos PN3,
PN4, PN5, PN6 y PN7 obtenga con anticipacidn una estimacion confiable de
los niveles que se presentaran en el punto PN9. Para esta cuenca se
propone un intervalo de tiempo de medicion de valores de una hora.

3.4.2 TAMANO DE LA RED Y ESTRUCTURA DE DATOS

Se propone una red como la que se muestra en Ia Figura 3.4. Tres capas con
tres neuronas en cada una. Las matrices de pesos seran por consiguiente
M1[15,3] y M2[3,3]. La estructura de los datos se indica debajo de cada
neurona. Con esta estructura se pretende que la red correlacione los vectores
de entrada (tk, tk+1, tk+2) en los puntos PN3, PN4, PN5, PN6 y PN7, con los
vectores (tk+3, tk+4, tk+5) en el punto PNO. Lo cual se hace mediante el
proceso denominado entrenamiento. Una vez obtenidas las matrices de
pesos, es posible utilizar la red en predicciones a priori,
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3.4.3 FORMACION DE PATRONES

Cada pareja de ejemplos debe formarse siguiendo el mismo orden de los
datos establecido en la estructura de la red. Contando con una tabla de datos
de los puntos PN3, PN4, PN5, PN6, PN7 y PN9 ordenados como en la tabla
2.1 del ejemplo numérico. La formacidn de los patrones de datos de entrada
y salida se indica en una tabla guia (ver Tabla 3.4). Los datos de esta tabla,
normalizados, son los que se introducen al programa Backprop, eliminando
las dos primeras columnas. El programa solicita el niumero de capas y de
neuronas en cada capa.

3.4.4 ENTRENAMIENTO Y PREDICCION

Una vez formada la tabla de patrones de datos normalizados, se inicia el
procedimiento iterativo de modificar los pesos; esto es, el entrenamiento. Se
debe encontrar el nimero adecuado de ciclos para lograr el mejor
funcionamiento de la red, en su respuesta a eventos conocidos, no usados en
el entrenamiento (prediccidn a posteriori). Una vez hecho este procedimiento
la red puede usarse en predicciones a priori, contando con datos de los sitios
de entrada en el menor tiempo posible después de que se generan.
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Tabla 3.6
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