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PREDICCION DEL CAUDAL APORTANTE EN LA LAGUNA
CAHUIL A TRAVES DE UN MODELO HIDROLOGICO SOBRE LA
SUBCUENCA NILAHUE
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L Universidad Técnica Federico Santa Maria

Resumen

Este trabajo de investigacién analiza los datos diarios de precipitaciones y caudales, buscando
establecer correlaciones entre ellos para construir modelos estadisticos capaces de predecir caudales
futuros a partir de la informacién histérica disponible. La zona de estudio comprende la Subcuenca
Nilahue, que forma parte de la cuenca Costera Rapel-Estero Nilahue. Se utilizan predictores de dias
anteriores de caudales y precipitaciones para construir modelos lineales multiples (LM) y Modelos
Aditivos Generalizados para la Localizacion, Escala y Forma (GAMLSS). Estos modelos se validan
mediante el "Leave one year out crossvalidation", utilizando métricas de precision como AIC, BIAS,
NSE, R y RMSE. Los resultados sugieren que los modelos pueden optimizarse al dividir la base de
datos principal en dos grupos: una temporada influenciada por precipitaciones, denominada invierno,
y una temporada seca sin influencia de precipitaciones. Ademaés, la temporada de invierno se subdi-
vide para considerar el comportamiento diferenciado de los caudales medios y los picos de crecida,
los cuales estan acompanados de curvas de ascenso y descenso. Los valores de R obtenidos muestran
un buen rendimiento en la predicciéon de caudales durante las fases de ascenso, crecida y descenso,
con valores de 0.84, 0.75 y 0.9, respectivamente, mientras que para los caudales medios el R es de
0.47. El analisis del comportamiento de las variables hidraulicas sugiere que el uso de herramientas
avanzadas como el machine learning y bases de datos horarias podria mejorar significativamente los
resultados en futuros modelos.

Palabras claves: Correlacion de variables, Prediccion de caudal diario, Modelo Lineal Multiple, Mo-
delos GAMLSS.

1. Introduccion

Chile, al igual que el resto de los paises, esta lidiando actualmente con el cambio climatico,
el cual ha intensificado la variabilidad espacio-temporal de diferentes variables climaticas como la
precipitacion y la evapotranspiracion, afectando asi los regimenes de caudal (Meng et al., 2016). Es
por ello, que al presentar cambios se pueden percibir irregularidades en los esteros que desembocan
en el mar, las cuales no estaban contempladas para épocas pasadas con regimenes distintos. Dentro
de esta premisa se encuentra el caso de la localidad de Cahuil, localizada a 15 kilometros al sur
de Pichilemu, en la provincia Cardenal Caro. Esta pequena aldea se sitta en la desembocadura del
estero Nilahue, donde coexisten diferentes actores como: ostricultores, salineros y boteros orientados
a servicios recreativos, en donde sus actividades dependen directamente del caudal, el nivel de oxigeno
disuelto y la salinidad del estero, los cuales varian en funcién de la apertura o cierre de la barra en
la desembocadura del estero (Proyecto Simona Costa, 2023). Esta barra de arena es movida a través
de maquinaria, basandose en el criterio de una inspeccién visual sin respaldo cuantitativo, lo que



estarfa afectando la zona de estudio. Tal como fue declarado por GEF Humedales Costeros (2021)
se han estado percibiendo cambios en la dindmica de la barra, se presentan cierres prematuros del
estuario que dificultan el desarrollo de actividades que dependen del ingreso de agua de mar al estero.
Ademés, plantea que para evaluar el estado de la Laguna de Cahuil frente a los riesgos de crecidas, se
deben considerar dos variables de estado principales: el nivel de la laguna y la predicciéon de lluvias
y/o caudales que puedan clevar el nivel del agua. A partir de lo anterior, se da a conocer la necesidad
de determinar una forma de estimar el caudal aportante a la laguna Cahuil. El objetivo principal de
esta memoria es, a través de un modelo hidrolégico, predecir el caudal de la zona para contribuir a
la resolucién de un problema que ha estado aquejando a la comunidad. Esto a partir de un modelo
de base estadistica. Para alcanzar lo propuesto, se necesitan datos para construir las ecuaciones
de predicciéon y, de esta forma, tener un sustento cuantitativo para la toma de decisiones sobre
el movimiento de la barra de arena. Las predicciones probabilisticas de caudales son herramientas
valiosas para la estimaciéon predictiva de la incertidumbre, la gestion del riesgo hidrolégico y el apoyo
a la toma de decisiones en materia de recursos hidricos (Romero-Cuellar et al., 2024). Decisiones
que impactan directamente en la vida de las personas que dependen de las condiciones de la laguna.

A modo de resumen, se ha realizado el procesamiento de tipo estadistico a los datos de precipita-
ciones y caudales. Sin procesamiento estadistico, las incertidumbres en los pronoésticos climéticos y
la simulacién de procesos hidrolégicos a menudo se especifican incorrectamente, incluso en sistemas
de prediccion climéatica por conjuntos altamente sofisticados (Bennett et al., 2021). Se han creado
modelos estadisticos de tipo: lineal miltiple y GAMLSS, los cuales permiten predecir el caudal a
partir de ecuaciones que dependen de variables independientes, sus coeficientes, distribuciones y
pardmetros. Posteriormente, para el mejor modelo que se ajusta se evaltia su validez a través del
método de validacion cruzada dejando un ano fuera del ajuste del modelo y, luego, usando el modelo
para hacer una prediccién de este afio y compararlo con los datos observados. Todo lo anterior, con
el fin de conseguir predicciones que puedan aportar en un futuro a la localidad de Cahuil.

2. Objetivos

El objetivo de la investigacion es implementar un modelo hidrologico eficaz de base fisica y/o
estadistica para la Subcuenca del Estero Nilahue que permita pronosticar caudales. Es posible des-
glosar el objetivo general en objetivos especificos, entre ellos se encuentran los siguientes tres:

Objetivos Especificos:

1. Identificar las variables hidraulicas principales de la subcuenca de acuerdo con el registro de
publicaciones y casos practicos.

2. Establecer el modelo hidrolégico idéneo para la Subcuenca del Estero Nilahue que permita
pronosticar caudal.

3. Evaluar la validez del modelo hidrolégico mediante la determinacion del minimo error entre el
prondstico y el registro histérico de caudales diarios.



3. Zona de estudio

El estudio se basa en la subcuenca Estero Nilahue (Figura 1), la cual tiene un area de 1,778 [km?|
y forma parte de la cuenca Costera Rapel-Estero Nilahue. En cuanto a su régimen hidrolégico, es
una cuenca tipo pluvial, en la cual el escurrimiento es s6lo importante en los meses de invierno. Sus
mayores eventos de precipitaciéon ocurren entre los meses de Mayo y Septiembre de cada ano, como
se muestra en la Figura 2. El perfodo estival, en que las temperaturas son mas altas, ocurre entre
los meses de Noviembre y Abril. El estero Nilahue desemboca en el extremo suroriental de la laguna
de Cahuil, a través de la cual llega al océano Pacifico, unos 10 km al sur de Pichilemu. Los recursos
hidricos de la cuenca del estero Nilahue pueden ser complementados artificialmente por el embalse
Convento Viejo ubicado en la cuenca del estero Chimbarongo (Uribe, 2016).
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Figura 1: Mapa Subcuenca Estero Nilahue.
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Figura 2: Curva de variacion estacional cuenca Estero Nilahue.

Bajo la Figura anterior se pueden definir dos modelos, uno para los meses de "invierno" que
considere precipitaciones (desde Mayo hasta Septiembre) y uno para los meses de "temporada seca"
que no las considere (desde Octubre hasta Abril).

3.1. Base de Datos

Los datos son obtenidos a partir de la Informacion Oficial Hidrometeorolégica y de Calidad de
Aguas en Linea de la Direccion General de Aguas (DGA) del Ministerio de Obras Publicas (MOP). Se
obtienen series de tiempo de precipitacion diaria para 4 estaciones pluviométricas de la subcuenca
Estero Nilahue desde 1985 hasta 2020. Ademas, se obtienen los caudales medios mensuales y los
caudales medios diarios desde este sitio para la estacion fluviométrica en un periodo de tiempo
desde 1985 hasta 2021. Las estaciones se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1: Estaciones fluviométricas y pluviométricas con sus coordenadas (Datum WGS84, Huso 19)

Nombre Estacién Coordenada Coordenada Tipo
UTM Norte UTM Este
Nilahue en Santa Teresa 6,171,041 243,965 Fluviométrica
Nilahue Barahona 6,170,703 246,328 Pluviométrica
El1 Membrillo 6,145,369 259,514 Pluviométrica
Ranguili 6,138,358 248,743 Pluviométrica
La Palma 6,129,295 263,897 Pluviométrica

4. Marco teodrico

Durante el analisis del tema y la recopilacién de la informaciéon de la zona, se toman en con-
sideracién una serie de métodos y métricas relevantes para comprender el problema, los cuales se
exponen a continuacion.



4.1. Antecedentes de la Investigacion

Para la subcuenca Nilahue, se han realizado en el pasado dos estudios de hidrologia impulsados
por el Gobierno de Chile. Con ellos, es posible conocer caracteristicas fundamentales de la cuenca
y dar un contexto de la zona de estudio e informacion preliminar. Segin los resultados obtenidos
con la construcciéon de la curva hipsométrica de la cuenca se permite establecer que esta esté en
equilibrio geomorfologico. Ademas, se detallan las estaciones meteorologicas utilizadas en el estudio
y como estas se correlacionan entre si, lo que da incapié a seleccionar cuales seran consideradas para
esta investigacion (Gobierno Regional Libertador Bernardo O “Higgins, 2023).

4.2. Analisis de Componentes Principales

Es una técnica de reduccion de datos que crea componentes principales (PC), las cuales son
combinaciones lineales de las variables originales. De esta forma, se obtienen variables nuevas no
correlacionadas (Hayati et al., 2024). Esto permite trabajar una gran cantidad de datos al reducir
su dimensionalidad y preservar su comportamiento. Este analisis se realiza por la descomposicién de
la matriz de covarianza de los datos originales, la cual provee vectores propios, que son a su vez las
llamadas componentes principales. Ademas, provee los valores propios asociados a estos vectores. La
direccion de maxima variacion de los datos se representa por los vectores propios, mientras que los
valores propios indican la cantidad de varianza que explica cada componente principal.

Una forma alternativa de resolver el problema es mediante la descomposicion de valores singulares
(SVD). Si Sy, es la matriz de covarianza de X, (el conjunto de p variables estandarizadas con n
observaciones), su descomposiciéon en valores singulares es:

SVD(S) = EAET

Donde Epzm y Apmzm son las matrices de vectores y valores propios.

4.3. Coeficiente de Correlacion de Pearson (R)

El coeficiente de correlacion de Pearson es una medida estadistica que describe la relacién lineal
entre dos variables continuas. Se denota como "R" y puede variar en valor desde -1 hasta 1. Una
correlacién positiva perfecta viene dada por un valor de R igual a 1, lo que significa que las dos
variables analizadas aumentan juntas en una relacién lineal. Cuando R es -1, se indica una correlacion
negativa perfecta, lo que significa que una variable aumenta mientras que la otra disminuye en una
relacion lineal. Mientras mas alejado se encuentre de estos valores, menor es la correlaciéon lineal
entre las dos variables.

4.4. Coeficiente de Correlacion de Spearman

El coeficiente de correlacion de Pearson es una medida estadistica no paramétrica que proporciona
la relacion entre dos variables. Su principal diferencia con el coeficiente de correlacién de Pearson
radica en que solo evaltia si el aumento de una variable se asocia con un aumento o disminuciéon
de la otra, sin identificar una relacién lineal. El coeficiente de Spearman se calcula a partir de los
rangos de los datos en lugar de los valores brutos. Se denota como "p", si este valor es 1 indica
una correlacién positiva perfecta, si es -1 indica una correlacién negativa perfecta, y mientras méas
se acerque a 0 indica una falta de correlacion. Es til cuando los datos no siguen una distribuciéon
normal o cuando se presentan valores atipicos.



4.5. Modelo Lineal (LM)

Es una herramienta matematica utilizada para describir la relaciéon entre una variable dependiente
y vy una o més variables independientes x1, 9, ..., 2,. Un modelo lineal simple puede representarse
como:

y = Bo+ fix1 +e€

Donde [y es la interseccion, By es el coeficiente que mide el cambio en y por cada unidad de
cambio en 21 y € ~ N(0,1) es el error que se distribuye con media 0 y varianza 1. Un modelo lineal
miltiple, considera mas de una variable independiente, es por ello que el modelo se extiende a:

y:50+ﬁ1x1+52J52+"'+5n37n+6

Estos coeficientes (S5, 01, - - -, Bn) se estiman a través de métodos como el de minimos cuadrados,
en que se minimiza la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los
valores predichos del modelo. Como principal caracteristica, ademéas de la linealidad de la relacién
de las variables, los errores obtenidos con este tipo de modelos siguen una distribucién normal.

4.6. Modelo Lineal Generalizado (GLM)

Este tipo de modelo extiende el concepto de los modelos lineales mencionados anteriormente para
permitir que la variable dependiente tenga distribuciones distintas a la normal y para modelar la
relacion entre la variable dependiente y las variables independientes a través de una funcion de enlace.
La estructura general del modelo se expresa mediante tres componentes: la funcién de enlace g, la
funcién de prediccién lineal n y la distribucién de la variable dependiente. La funcion de prediccion
lineal es:

1N = Bo+ B1x1 + Paxa + -+ + Bpxy + €

En este caso el error puede seguir una distribucion normal, pero no necesariamente. La funcion
de enlace g relaciona la media esperada de la variable dependiente i = F(y) con la prediccion lineal
n:

9(m) =n

Dependiendo del tipo de datos y la distribucién de la variable dependiente ¥, se elige una funcién
de enlace adecuada, como por ejemplo las funciones de identidad, logistica o logaritmica. Finalmente,
la variable dependiente y sigue una distribucion de la familia exponencial, como la normal, binomial,
Poisson, gamma, entre otras.

4.7. Modelo Aditivo Generalizado para la Localizacion, Escala y Forma (GAMLSS)

El modelo GAMLSS (Generalized Additive Models for Location, Scale and Shape) es una exten-
sion flexible de los modelos de regresion generalizados que permite modelar no solo la media de la
variable dependiente, sino también otros pardmetros asociados a la dispersion, la asimetria y la cur-
tosis de su distribucion. A diferencia de los GLM, en los cuales solo se modela la media como funcién
de las covariables, los GAMLSS permiten modelar de manera independiente varios parametros de la
distribucién de la variable respuesta, utilizando tanto funciones paramétricas como no paramétricas.

La variable respuesta Y se asume que sigue una distribucién D, que puede ser una distribucién
comun como la normal, gamma, entre otras. Los parametros de esta distribucién pueden ser mo-
delados de forma independiente mediante funciones de enlace que relacionan cada uno de ellos con



covariables, permitiendo capturar caracteristicas mas complejas en los datos, como heterocedastici-
dad o variacién en la asimetria.

Sea Y ~ D(u,o,v,7), donde D es la distribucion elegida, y p, o, v y 7 representan la media
(parametro de ubicacion), la desviacion estandar (parametro de escala), la asimetria y la curtosis
(parametros de forma) respectivamente. Cada uno de estos parametros se vincula a las covariables
mediante una funcion de enlace especifica:

9k (O) = me = hie(XiBr) + > hjrljn)
j=1

donde:

» gi(0r) es la funcion de enlace para el pardametro 0 de la distribuciéon, como la media (u),
dispersion (o), asimetria (v), o curtosis (7).

= 7 es el predictor lineal para 6.

» hp(XxBk) representa el componente lineal, donde X}, son los predictores y 5 son sus coefi-
cientes.

] Z;n:l hjk (1) es una suma de funciones de suavizado no lineales h;;, aplicadas a los predictores
Zjk, lo que permite capturar relaciones complejas y no lineales entre estos predictores y el
parametro 6.

Este enfoque flexible permite que cada parametro de la distribucién de Y dependa de diferentes
conjuntos de covariables, adaptdndose asi a las caracteristicas especificas de los datos. Ademés, el
uso de diferentes funciones de enlace para los distintos parametros incrementa la flexibilidad del
modelo para capturar patrones complejos en la relacién entre las covariables y la variable respuesta.
La estimacion de los coeficientes [ se realiza mediante el método de méaxima verosimilitud. El
logaritmo de la funcion de verosimilitud [(f;y) se maximiza respecto a los pardmetros 6 de la

distribucién, donde:
n

L(0;y) = H T (Wis iy 04, vi, T3)
i=1
En esta expresion, f(vi; i, oi,vi, 7;) representa la funcion de densidad de la distribucion D,
evaluada en los valores observados y;, v 6 es el vector que contiene los parametros de la distribucién
para cada observacion.

4.8. Criterio de Informacién de Akaike (AIC)

Es una medida utilizada para evaluar la calidad de los modelos estadisticos para un conjunto de
datos dado. Proporciona un medio para balancear el ajuste y la complejidad del modelo. Se basa en
la teorfa de la informacién y busca estimar la cantidad de informacion perdida cuando un modelo
dado se utiliza para representar el proceso que gener6 los datos. La formula del modelo (Akaike,
1974) se muestra a continuacion:

AIC =2k —21n(L) (1)

donde:

= k es el niimero de parametros en el modelo.



= L es la funcién de verosimilitud del modelo evaluada en los pardmetros estimados.

Un modelo con un alto valor de In(L) se ajusta bien a los datos y un modelo con mas parametros
(mayor k) tiende a sobreajustarse a los datos. Un modelo con un menor valor de AIC es preferido
porque se considera que tiene un mejor balance entre ajuste y simplicidad.

4.9. Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC)

Es una métrica utilizada en la seleccion de modelos estadisticos, especialmente en modelos de
regresion o de series temporales. Su funcién es comparar varios modelos y elegir el que mejor se ajuste
a los datos, realizando una penalizacion a los modelos mas complejos. Se basa en la maximizaciéon
de la probabilidad del modelo, la penalizacién se agrega segin el nimero de parametros. Un valor
de BIC mas bajo indica un modelo preferible, ya que implica un mejor ajuste con una penalizaciéon
adecuada por el nimero de parametros. A diferencia del AIC, el BIC penaliza més los modelos més
complejos, si un modelo tiene menos parametros pero ajusta de igual forma los datos sera elegido
sobre el otro.

BIC = —2-In(L) + k - In(n) (2)

Donde:
» L es el valor maximo de la funcién de verosimilitud del modelo.
= k es el nimero de parametros estimados en el modelo.

= n es el namero total de observaciones.

4.10. Eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE)

Es una métrica utilizada para evaluar la precision de los modelos hidrologicos, especialmente
en la prediccion de series temporales. NSE mide la habilidad del modelo para predecir valores con
respecto a la media de los valores observados. Su valor varia entre —co y 1, donde un valor de 1
indica una prediccion perfecta. Los valores negativos indican que el promedio de los datos observados
serfa un mejor predictor que el modelo.

2

T

ZT‘Z:1(O'L' —
NSE =1 — &£ k
>ie1(0i = 0)?

(3)

Donde:

O; son los valores observados.

P; son los valores predichos por el modelo.
= O es el valor medio de los observados.

n es el nimero de observaciones.



4.11. Sesgo (BIAS)

Meétrica que mide el sesgo sistematico de un modelo, es decir, la tendencia del modelo a sobres-
timar o subestimar sistematicamente los valores observados. Un valor de BIAS positivo indica una
sobrestimacion, mientras que un valor negativo indica subestimaciéon. Un BIAS de 0 indica que, en
promedio, el modelo no tiene sesgo.

n

(4)
Donde:
= O; son los valores observados.

= P, son los valores predichos por el modelo.

= 1 es el namero de observaciones.

4.12. Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

Es una medida de la diferencia entre los valores observados y los valores predichos por un modelo.
Se utiliza cominmente para evaluar la precision de un modelo de prediccion.

RMSE = | 2370, P2 )

n -
i=1

Un RMSE més bajo indica un mejor ajuste del modelo a los datos, ya que en este caso las
predicciones son més cercanas a los valores reales.

4.13. Leave One Out Cross Validation (LOOCYV)

Es un método de validacién cruzada que se utiliza para evaluar la capacidad predictiva de los
modelos al aplicarse a nuevas observaciones. A diferencia de otros enfoques que dividen aleatoria-
mente los datos en grupos, LOOCYV permite reducir la variabilidad que surge al hacer esta division,
garantizando una evaluacién maés precisa. En cuanto al procedimiento, en primer lugar se excluye
un ano de la muestra, que se utiliza como conjunto de validacion, y luego se ajusta el modelo utili-
zando los restantes N — 1 afios (conjunto de entrenamiento). Después de calibrar el modelo con esos
datos, este se utiliza para predecir el valor del afio excluido. Este proceso se repite N veces, cada
vez dejando fuera un ano diferente, para obtener una estimaciéon robusta de la capacidad predictiva
del modelo.

5. Resultados y Analisis

5.1. Analisis de Componentes Principales

Para este anélisis se consideran 4 estaciones que entregan datos de precipitaciones diarias desde
1985 hasta 2020 para los meses de invierno, donde existen precipitaciones que superan los 0 [mmm].
El objetivo es determinar la homogeneidad de la cuenca. Si es posible predecir la mayor cantidad
de informacién en una sola componente principal, se puede decir que la cuenca es homogénea y que,



a partir del analisis, es posible trabajar con los valores de los vectores propios, utilizando solo un
conjunto de datos para la ventana de tiempo y simplificando el trabajo de la informacién.

Se obtiene el variograma mostrado en la Figura 3 a partir de las 4 series de precipitaciones diarias
en el tiempo. Se observa como la primera componente principal es capaz de explicar un 85.6 % de la

varianza total, la segunda componente principal explica un 6.7 % mientras que entre la tercera y la
cuarta explican solo un 7.7 %.
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Figura 3: Variograma de precipitaciones diarias para la subcuenca Nilahue.

La contribucién de cada serie de precipitaciones diarias a las componentes principales se puede
ver en la Tabla 2, donde se notan valores similares en el aporte a la primera componente principal

Tabla 2: Aporte de las variables a cada una de las componentes principales.

Estacion Componente 1 Componente 2 Componente 3 Componente 4
La Palma 0.485 0.816 0.256 0.184
Ranguili 0.515 -0.073 -0.136 -0.843
El membrillo 0.495 -0.547 0.627 0.249
Nilahue Barahona 0.504 -0.172 -0.723 0.440

El analisis de componentes principales muestra que la primera componente explica méas del 85 %
de la varianza, lo que sugiere que las precipitaciones diarias en las cuatro estaciones meteoroldgicas
son muy similares. Esto permite concluir que la cuenca es homogénea, es decir, que las precipitaciones
ocurren de manera uniforme en todas las estaciones.

A partir del resultado se establece un modelo de aplicacion de tipo estadistico, de esta forma
se pueden realizar regresiones lineales simples, modelos lineales miiltiples e incluso modelos lineales
generalizados para predecir el caudal aportante a la laguna.

5.2. Correlaciéon entre caudales y la CP de precipitaciones

Utilizando los datos previamente obtenidos mediante el analisis de componentes principales y
los registros de caudales medios diarios proporcionados por la estacion Nilahue en Santa Teresa,
se busca, a través del test de Pearson, evaluar la relaciéon lineal entre las variables. El objetivo es
determinar si es factible predecir el caudal a partir de los datos de precipitacion, siempre que la
correlacion entre estas variables sea suficientemente alta.
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Adicionalmente, se emplea el test de correlaciéon de Spearman, que permite identificar relaciones
que no necesariamente son lineales entre las variables. Dado que se conoce que en una cuenca el
caudal responde con cierto desfase a los eventos de precipitacion, se analiza la correlacion del caudal
presente con las precipitaciones de dias anteriores.

Asimismo, se examina la relacion entre los caudales y las precipitaciones acumuladas durante un
periodo de dos dias utilizando los mismos test de correlacién.

El proposito de aplicar tanto el test de Pearson como el de Spearman es identificar qué variable de
precipitaciéon muestra la correlacion més alta con los caudales. Los mejores resultados de correlacion
se obtienen cuando se considera la precipitacion con un desfase de dos dias respecto al caudal.
Esto se ilustra en las Figuras 4 y 5, donde la correlacion maés significativa se alcanza con el test de
Pearson, obteniendo un coeficiente de 0.6. Este valor es significativo con un nivel de confianza del
95 % (P-Value menor a 0.05).
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Figura 4: Test de correlacién de Pearson para caudales y precipitaciones con desfase de 2 dias.
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Figura 5: Test de correlacion de Spearman para caudales y precipitaciones con desfase de 2 dias.

Se evidencia en la mayoria de los datos de tormentas historicas que si se desfasa la precipitacion
en dos dias respecto al caudal se llega a resultados como los mostrados en la Figura 6.
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Figura 6: Tormenta histérica junio 2001 con caudales y precipitaciones con desfase de 2 dias.

Por otro lado, se obtiene la relacién del caudal y la precipitaciéon pero en este caso acumulando
la precipitacion de dos dias. Esta relacién se obtiene a partir de los coeficientes mencionados ante-
riormente. A modo de resumen, se muestran los valores de los coeficientes de Pearson y Spearman
realizando desfases de la precipitacion en la Tabla 3. Con la mayor correlaciéon dada por el coeficiente
de Pearson con un valor de 0.64 para desfase de 1 dia y con un valor de 0.60 para desfases de dos dias.
En el caso de la correlacion de Spearman, se observan valores bastante similares para los diferentes
tipos de desfase, siendo el méas alto un coeficiente de 0.38 para un desfase de dos dias.

Tabla 3: Coeficientes de correlacién para caudales y precipitaciones acumuladas en dos dias con
desfases.

Desfase Coeficiente de Pearson Coeficiente de Spearman

1 dia 0.64* 0.33*
2 dias 0.60* 0.38*
3 dias 0.37* 0.35*
4 dias 0.24* 0.32*
5 dias 0.18* 0.30%*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

Los distintos test de correlacion de Pearson y Spearman confirman una buena relacién entre el
caudal y las precipitaciones desfasadas dos dias, con un coeficiente de correlacion de Pearson de 0.6.
Si se acumulan las precipitaciones en un periodo de dos dias y se realiza el mismo analisis, es posible
obtener una prediccion fiable basada en precipitaciones de hasta tres dias antes, manteniendo una
correlacién lineal.

5.3. Correlacion entre caudales y caudales de dias anteriores

Se requiere encontrar una relaciéon entre caudales pasados y caudales presentes, de esta forma
seria posible predecir el caudal futuro usando la data de mediciones de caudales de los dias an-
teriores. Para ello, se vuelve a utilizar el coeficiente de correlacion de Pearson y el Coeficiente de
correlacion de Spearman, buscando aquel que presente una correlacién mayor entre las variables. Se
hace una separacion entre los caudales de meses en que la precipitacion es significativa, denominado
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en este estudio como los meses de "invierno", y los meses en que no hay precipitaciones frecuentes
denominados meses de "temporada seca".

En este caso, se realiza el mismo anélisis anteriormente mencionado utilizando coeficientes de
correlacion de Pearson y Spearman. Con el objetivo de encontrar una relaciéon entre el caudal a
predecir y los datos de caudales de dias anteriores. Los resultados se muestran en la Tabla 4 y 5 con
el valor de los coeficientes a modo de resumen.

Tabla 4: Coeficientes de correlacién entre caudales y caudales con desfases para meses de invierno.

Desfase Coeficiente de Pearson Coeficiente de Spearman

1 dia 0.73* 0.97*
2 dias 0.41%* 0.92*
3 dias 0.30* 0.89%*
4 dias 0.23* 0.84*
5 dias 0.19* 0.81%*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

Tabla 5: Coeficientes de correlaciéon entre caudales y caudales con desfases para meses de temporada
seca.

Desfase Coeficiente de Pearson Coeficiente de Spearman

1 dia 0.79* 0.98%*
2 dias 0.52%* 0.96*
3 dias 0.4%* 0.94%*
4 dias 0.31%* 0.93*
5 dias 0.22%* 0.92%*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

Los coeficientes de correlacion de Spearman ofrecen mejores resultados, lo que indica una relaciéon
no lineal entre estas variables. Los modelos pueden prever con bastante precision los caudales hasta
con cinco dias de antelacién tanto en meses de invierno como en la temporada seca, con coeficientes
entre 0.92 y 0.98, cercanos al valor ideal de 1.

5.4. Influencia embalse Convento Viejo

A lo largo de la investigacion se ha identificado una influencia externa que afecta los valores de
caudal en la cuenca. En particular, se estudian los cambios que el caudal experimenta durante los
meses de verano. El embalse, que forma parte de la cuenca del Estero Chimbarongo, se encuentra
en una cuenca con un régimen pluvio—nival. Esto implica que el embalse acumula agua durante el
deshielo, y un porcentaje de ese caudal es desviado hacia el Estero Nilahue a través de un tinel
que conecta ambas cuencas. Debido a esta situacion, se realiza una distincion entre un modelo de
invierno, que no considera la influencia del embalse, y un modelo de verano, donde dicha influencia
se incluye.
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Se calcula el volumen de agua que circula por el Estero Nilahue a partir de los caudales medios
mensuales durante los meses correspondientes a la “temporada seca” (Figura 7). Estos valores se
comparan con las precipitaciones registradas en el mismo periodo (Figura 8).
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Figura 7: Volumen acumulado en meses de temporada seca.
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Figura 8: Precipitacion acumulada en meses de temporada seca.

A partir de las figuras anteriores, se observa que, antes de la construcciéon del embalse y su
conexion con la cuenca, las precipitaciones presentaban un promedio superior al registrado en los
afios posteriores. Sin embargo, a pesar de esta disminucion en las precipitaciones, se nota un aumento
en el volumen de caudal, particularmente a partir del ano 2017, cuando este incremento se vuelve
més abrupto durante las temporadas secas. Esto evidencia la influencia del embalse y los aportes de
caudal provenientes de la cuenca vecina a través del tinel de conexion.

Por lo tanto, el embalse Convento Viejo juega un papel significativo en la prediccién de caudal.
Si se logra una buena coordinacién con su gestion, el modelo podria mejorar atin méas durante la
temporada seca.

5.5. Modelos con desfase de 1 dia para meses de invierno

En esta seccién, se realizan diferentes tipos de modelos lineales para obtener el mejor ajuste
posible en la predicciéon de caudal.
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5.5.1. Modelo lineal mailtiple

El modelo de regresion lineal multiple se ha ajustado utilizando las siguientes variables:

Q(t — 1): Caudal desfasado en un dia.

Q?*(t — 1): Caudal desfasado en un dia al cuadrado.

P(t — 1): Precipitaciéon con desfase de 1 dia.

Pp_o(t — 1): Precipitacién acumulada en 2 dias con desfase de 1 dia.

P} _,(t —1): Precipitacion acumulada en 2 dias con desfase de 1 dia al cubo.

Se elige la mejor combinacién de las variables utilizando el Criterio de Informacién de Akaike,
donde el menor valor obtenido para AIC se di6 con todas las variables mencionadas anteriormente.
La ecuacion del modelo es la siguiente:

Q(t) =1.1339
+7.3946 - P}_,(t — 1)
+0.559 - Pp_o(t — 1)
+4.2577- P(t—1)
+081-Q(t—1)
—0.0005 - Q*(t — 1)
Las variables que son significativas para el modelo cuentan con un valor de p menor a 0.05. Los

coeficientes estimados del modelo y sus respectivas significancias se resumen a continuacién en la
Tabla 6:

Tabla 6: Significancias de las variables.

Variable P-value

Intercepto  0.0264*
P} ,(t—1) <2e-16*
Ppo(t—1)  0.083

P(t—1)  <2e-16*
Qit—1)  <2e-16*
Q*t—1)  <2e-16*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

Entre las estadisticas mas importantes del modelo se encuentra el R el cual es igual a 0.87 (Figura
9). Ademas, el NSE de 0.76 lo que indica que el 76 % de la variabilidad en la variable dependiente
se explica por el modelo. Ademas, el modelo tiene un valor p menor a 2e-16, por lo que el modelo
es significativo para una confianza del 95 %.
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Figura 9: Valores Observados y Simulados.

A continuacion, vemos las mismas graficas pero limitadas a afios especificos, los cuales fueron

anos hamedos (Figura 10a y 10b).
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Figura 10: Valores observados y simulados para anos humedos.

A continuacioén, se muestran las graficas para anos secos en las Figuras 11a y 11b.
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Figura 11: Valores observados y simulados para afos secos.

Una de las caracteristicas del modelo lineal es que los errores del modelo se distribuyen de forma
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normal. La Figura 12 muestra la grafica Q-Q realizada para los residuos, en que si se distribuyen
normalmente estos deben seguir la linea de tendencia de color rojo.
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Figura 12: Grafico Q-Q de los residuos del modelo.

Por otra parte, se puede ver la grafica de los residuos v/s los valores predichos en la Figura 13.
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Figura 13: Grafico de dispersion de los residuos v/s valores predichos.

Al comparar los valores observados y predichos, se nota que, en anios hiimedos, el modelo predice
bien los caudales, pero en caudales altos subestima los valores reales, un aspecto crucial dado que
la prediccién de crecidas es esencial. En anos secos, el modelo sobrestima tanto los caudales altos
como los bajos. Esto se corrige separando las predicciones para caudales bajos y altos.

5.5.2. Modelo lineal mltiple con division de data en 2 partes

A partir de los resultados del modelo anterior, se plantea la idea de dividir la serie de datos en
dos partes, obteniendo asi dos modelos independientes: uno para los casos en que las precipitaciones
del dia anterior superen un umbral determinado, y otro para cuando dichas precipitaciones sean
inferiores a ese umbral. De este modo, se aborda la prediccién de un caudal influenciado por la
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precipitacién y otro caudal que no se ve afectado por ella. El umbral se selecciona mediante un
proceso iterativo, probando diferentes valores y evaluando el rendimiento de los modelos en funcién
de las métricas AIC, BIC, R, BIAS y NSE. En este caso se escoje un umbral de 0.5 [mm].

El modelo de prediccion de los periodos en que hay precipitaciones se basa en la siguiente férmula:

Q(t) = —9.1274
+0.0129- P4 _,(t — 1)
+0.3857 - Pp_o(t — 1) (7)

+1.1624 - Q(t — 1)
—Te—04-Q*t—1)

Podemos ver los valores predichos y observados obtenido a través de la validacién cruzada en la
Figura 14:
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Figura 14: Valores Observados y Predichos de Caudal con influencia de precipitaciones, LM multiple.

Se observa un valor que esta fuera del rango de las predicciones, el cual es -435.26 [m3/s|. Este
es el caudal a predecir del dia siguiente en que ocurre el caudal histoérico de 1265 [m3/s].
5.5.3. Modelo GAMLSS Log-Normal

En simultaneo al Modelo Lineal se realiza un Modelo GAMLSS con la distribucién Log-Normal,
donde se obtienen las siguientes predicciones cuando hay presencia de precipitaciones como lo mues-
tra la Figura 15.
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Figura 15: Valores Observados y Predichos de Caudal con influencia de precipitaciones, Modelo
GAMLSS.

Donde se vuelve a observar un caudal fuera del rango de valores predichos. Este ocurre para la
prediccién del mismo dia que en el caso anterior: el caudal del dia posterior al dia donde ocurre el
caudal historico.

Al dividir los datos en dos categorias, se observan valores de magnitud significativa, tanto posi-
tivos como negativos, causados por un mal ajuste debido al caudal histérico. En el caso del modelo
lineal multiple, la ecuaciéon incluye un coeficiente negativo para el caudal al cuadrado, lo que provoca
la prediccion de alta magnitud y negativa. Para el GAMLSS Log-Normal, la variable caudal tiene
un valor positivo, lo que lleva al modelo a sobrestimar el caudal futuro si el caudal del dia anterior es
alto, debido a la naturaleza exponencial del logaritmo. Por ello, es necesario que el modelo distinga
cuando hay un pick de caudal y en vez de seguir aumentando el caudal este se disminuya. Lo anterior
se logra identificando ascensos y descensos en los caudales.

5.5.4. Modelo GAMLSS Distribucién Normal con 3 etapas

Con el fin de corregir el valor que se encuentra fuera del rango de predicciones, se implementa
una nueva divisién basada en las precipitaciones de 1 y 2 dias anteriores. Se calcula la pendiente
entre estas precipitaciones: si la pendiente es positiva, indica un aumento en la precipitaciéon, lo que
sugiere que el caudal también aumentara. Por el contrario, si la pendiente es negativa, significa que
la precipitacion esté disminuyendo, y, en consecuencia, se espera una disminucién en el caudal. Este
enfoque permite evitar la sobreestimacion o subestimacion del caudal debido a los caudales de dias
previos, al reconocer si el caudal esti en ascenso o descenso.

Adicionalmente, para prevenir que el modelo compense de manera inapropiada, se decide no
utilizar simultaneamente la variable del caudal del dia anterior junto con su versién al cuadrado.

En la Figura 16 se muestra el grafico de valores observados y predichos a través del tiempo junto
con el grafico de dispersion de valores predichos versus observados para el cauda medio. En la Figura
Anexo 1 se muestra para el caudal de ascenso y en la Figura Anexo 2 para el de descenso.
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Figura 16: Valores Predichos y Observados de Caudal Medio, Modelo GAMLSS Distribucion Normal.

Los graficos para el caudal de ascenso y descenso se encuentra en Anexo 1 y Anexo 2.

El modelo con tres divisiones proporciona valores de R bastante buenos. Sin embargo, también
presenta problemas, ya que dentro de la categoria de caudal medio atin se encuentran valores elevados
que pueden afectar en la prediccién de caudales altos al no tener esta informacién en los datos que
entrenan los modelos.

5.5.5. Modelo GAMLSS con Distribucién Normal con 4 etapas

Dado el resultado de 3 etapas, se puede observar en los graficos del caudal medio que este toma
valores que alcanzan los 700 [m?3/s|, por ende, se puede comprobar que el modelo estd asumien-
do caudales que no son bajos como caudal base. Esto influye directamente en la exactitud de la
predicciéon de los caudales que si tienen precipitacion aportante.

Si analizamos estos datos de caudal que se almacenan como caudales medios pero tienen un
orden de magnitud mayor, podemos ver lo senalado en las Figuras 17 y 18. En la Figura 17 se nota
que el aumento del caudal no es posible de anticipar con la precipitacion de dos dias antes, ya que
la precipitacion es cercana a 0 dos dias antes del caudal de casi 200 [m3/s]. En la Figura 18, se ve
un comportamiento similar entre la precipitacién y caudal desfasados en dos dias, pero al bajar a
casi 0 la precipitacién se asume que el caudal serda bajo, cuando en realidad el suelo se encuentra
saturado por dias anteriores y el caudal no evidencia una baja abrupta a un caudal cercano a 0.
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Figura 17: Valores de precipitaciones y caudal ano 1991.
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Figura 18: Valores de precipitaciones y caudal ano 1997.
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Es por ello, que se propone una nueva forma de dividir la data, que considere como primer
filtro el valor de las precipitaciones acumuladas de 1, 2 o 3 dias antes mayores a cierto umbral para

considerar a un caudal como Caudal de Crecida. La data restante corresponderia a caudales de

menor magnitud, como Caudal Medio o caudales que se encuentren en la curva antes o después del
pick, denominados Caudal de Ascenso y Descenso. Para hacer la distincién, se puede utilizar
el caudal de dias anteriores y definir un umbral para diferenciar caudal base de los caudales de
curvas de ascenso y descenso. Finalmente, se mantiene la divisién entre ascenso o descenso segiin la

pendiente de precipitaciones de dias anteriores.

Para proyectar lo anterior de manera gréfica, se obtienen gréficos de dispersion entre el caudal
"presente" versus precipitaciones acumuladas en dias anteriores (Figura 19) y caudales de dias

anteriores (Figura 20).
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Figura 19: Caudales versus Precipitaciones Acumuladas en dias anteriores.

En la Figura 19 se observa que a medida que se aumenta la cantidad de dias antes en que se
acumula la precipitacion, se tienden a concentrar los valores bajos de caudal bajo un umbral de
precipitacion, como lo son los 50 [mm| para el caso de la precipitacion acumulada en 4 dias antes.
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Figura 20: Caudales versus Caudales de dias anteriores.

En la Figura 20 se observa que a medida que se aumenta la cantidad de dias antes del caudal,
los caudales del dia presente tienden a dispersarse, mientras que si vemos el caudal del dia anterior
los valores bajos de caudal presente tienden a concentrarse cerca de los caudales del dia anterior
cercanos a 0.

Se fija como umbral de las precipitaciones acumuladas de 4 dias antes ¢l valor de 50 [mm]. Y
para el umbral de caudal del dia anterior se utiliza el caudal base, el cual se calcula como la mediana
de los datos que toma el valor de 2.35 [m3/s|. La division se muestra graficamente en la Figura 21.
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Figura 21: Divisiéon de la data segiin caudales y precipitaciones acumuladas de dias anteriores.

Usando la divisiéon anterior, se ajustan los modelos utilizando las siguientes variables:
= Q(t — 1): Caudal desfasado en un dia.

» P(t — 1): Precipitacion con desfase de 1 dia.

» Pp_s(t — 1): Precipitacion acumulada en 2 dias con desfase de 1 dia.

= P2 _,(t—1): Precipitacion acumulada en 2 dias con desfase de 1 dfa al cuadrado.

Se elige la mejor combinacion de las variables utilizando el Criterio de Informaciéon de Akaike.
Las variables que son significativas para los modelos cuentan con un valor de p menor a 0.05.

El esquema de la Figura 22 muestra los cuatro modelos construidos y sus respectivas variables
independientes.

l No Pocs(t — 1) > 50 [mm] Si Modelo Caudal Crecida

f{Q(—1), Pp=p(t — 1) }

Modelo

. N sf
Caudal Medio ° 0t — 1) > 2.35 [m?/s]

A{e@-1}

Modelo Caudal Ascenso No si Modelo Caudal Descenso
P(t—2)—P(t—1)>0

F{@(t=1), Ppey(t — 1), PPpog(t — 1) } A Q=1 Ppmy(t = 1), PPpp(t — 1)}

Figura 22: Esquema de modelos GAMLSS.

Para el Modelo Caudal Medio se muestran los coeficientes estimados y sus respectivas signi-
ficancias, las cuales se resumen en las Tablas 7 y 8.
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» Funcién de enlace para p: identity

Tabla 7: Coeficientes de

Variable Coeficiente P-Value

Intercepto 0.07615 < 0.115
Q(t—1) 1.14223 <2e-16*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

= Funcién de enlace para o: log

Tabla &: Coeficientes de o

Variable Coeficiente P-Value)
Intercepto  0.57912 < 2¢-16 *

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

Para el Modelo Caudal de Ascenso se muestran los coeficientes estimados y sus respectivas
significancias, las cuales se resumen en las Tablas 9 y 10.

s Funcién de enlace para p: identity

Tabla 9: Coeficientes de p

Variable Coeficiente P-Value)

Intercepto -0.11218 0.807

P} ,(t—1) 0.02167 2.82¢-11 *
Pp_2(t—1) 0.51393 3.59¢-06 *
Qt—1) 0.79502 < 2e-16*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

= Funcién de enlace para o: log

Tabla 10: Coeficientes de o

Variable Coeficiente P-Value
Intercepto  2.5455 < 2e-16*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

Para el Modelo Caudal Crecida se muestran los coeficientes estimados y sus respectivas
significancias, las cuales se resumen en las Tablas 11 y 12.

25



» Funcién de enlace para p: identity

Tabla 11: Coeficientes de p

Coeficientes de Mu Coeficiente P-Value

Intercepto -42.8391  1.56e-05 *
Pp_s(t — 1) 2.3506 < 2e-16 *
Qt —1) 0.6532 < 2e-16 *

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

= Funcién de enlace para o: log

Tabla 12: Coeficientes de o

Coeficientes de Sigma Coeficiente P-Value
Intercepto 4.69776  <2c-16*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.
Para ¢l Modelo Caudal de Descenso sc muestran los cocficientes estimados y sus respectivas
significancias, las cuales se resumen en las Tablas 13 y 14.
» Funciéon de enlace para p: identity

Tabla 13: Coeficientes de u

Coeficientes de Mu Coeficientes P-Value

Intercepto 1.38532 0.07605
Pp_o(t—1) 0.73900 < 2e-16 *
Pt—1) 0.84229  0.00206 *
Qt—1) 0.49894 < 2e-16 *

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

= Funcién de enlace para o: log

Tabla 14: Coeficientes de o

Coeficientes de Sigma Coeficiente P-Value

Intercepto 2.51975  <2e-16*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

Las graficas con los valores observados y los simulados de los 4 modelos se encuentran en el
Anexo Anexo 3. Se unen los graficos que muestran los valores predichos y observados en uno solo,
en la Figura 23.
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Figura 23: Valores Observados y Predichos GAMLSS Normal.

Ademés, para los cuatro modelos se aplica el Leave One Out Cross Validation (LOOCV), obte-
niendo los resultados mostrados en el Anexo Anexo 4.

Los resultados y métricas mas representativas se muestran a modo de resumen en la siguiente
Tabla 15.

Tabla 15: Métricas de modelos y sus validaciones cruzadas.

Caudal | Medio | Ascenso | Crecida | Descenso |

Métrica | Modelo LOOCV | Modelo LOOCV | Modelo LOOCV | Modelo LOOCV
AIC 9977 9977 11221 11221 5556 5256 3602 3602

R 0.47 0.46 0.84 0.83 0.75 0.74 0.9 0.9
NSE 0.22 0.21 0.71 0.69 0.56 0.55 0.81 0.8
RMSE 1.78 1.79 12.75 13.5 109.7 111.16 12.43 12.85

Para el modelo completo se tienen las siguientes métricas de la Tabla 16.

Tabla 16: Métricas del modelo completo.

Modelo | R NSE RMSE
Modelo GALMSS 4 etapas | 0.85 0.72 33.7

Otros modelos GAMLSS fueron aplicados con distribuciones como la log-normal, gamma y otras,
obteniendo resultados no deseados. Como se muestra en el Anexo Anexo 5, donde no es posible
replicar la magnitud de los caudales debido a la excesiva presencia de caudales bajos.

Se puede concluir que se obtiene un modelo éptimo para la temporada de invierno que incorpora
cuatro tipos de caudal. Este modelo permite predecir caudales medios menores a 60 [m?®/s|, solucio-
nando el problema que se tenia dividiendo la data original en tres. Aunque en caudales pequeilos
su ajuste es inferior al modelo de tres fases, se observa una mejora en la predicciéon del caudal en
descenso, mientras que la prediccion del caudal ascendente se mantiene, y se obtiene una prediccion
aceptable de las crecidas, con un coeficiente R de 0.75.
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5.6. Modelos con desfase de 1 dia para meses de temporada seca

Se crea ahora el modelo para los meses de temporada seca. Dado que en esta temporada las
precipitaciones son casi nulas, se realiza el modelo utilizando caudal del dia anterior.
El modelo de regresion lineal miltiple se ha ajustado utilizando las siguientes variables:

= Q(t — 1): Caudal desfasado en un dia.
» Q?(t — 1): Caudal desfasado en un dia al cuadrado.

Se elige la mejor combinacion de las variables utilizando el Criterio de Informaciéon de Akaike,
donde el menor valor obtenido para AIC se dio con la variable independiente caudal del dia anterior.
La ecuacién del modelo es la siguiente:

Q(t) = 0.15718

+0.79229 - Q(t — 1) (®)

Las variables que son significativas para el modelo cuentan con un valor de p menor a 0.05. Los
coeficientes estimados del modelo y sus respectivas significancias se resumen a continuacién en la

Tabla 17:

Tabla 17: Significancias de las variables.

Variable P-value

Intercepto  0.000163 *
Qt—1) < 216*

* indica valor significante para un nivel de confiabilidad de 95 %.

A continuacién, se muestra una grafica con los valores observados y los simulados del modelo en
la Figura 24.

Caudal: — Observado — Predicho
— AIC: 33906.27
& 300 R:0.79
E o BIAS: 0
= NSE: 0.63
o RMSE: 3.32
S 100
3
O 11 - - A 1 J.‘ A "
1990 2000 2010 2020
Fecha

Figura 24: Valores Observados y Simulados Temporada Seca.

Ademas, se aplica el Leave One Out Cross Validation (LOOCYV), obteniendo los siguientes re-
sultados mostrados en las Figuras 25:
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Figura 25: Validacién cruzada, valores Observados y Predichos Temporada Seca.

En cuanto a los modelos GAMLSS, no fue posible calcular resultados para la validacion cruzada
con ninguna distribuciéon debido a la particularidad de los datos.

Se ve claramente, en la Figura 24, como existe un caudal que se encuentra fuera del rango del
resto de la data. Lo anterior, se ve en detalle en la Figura 26, donde se aprecia que este caudal alto
se debe a las precipitaciones ocurridas y no a un factor externo. Precipitaciones que ademas no son
comunes en estas fechas.
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Figura 26: Tormenta Octubre 1997, Temporada Seca.

Se obtiene un modelo lineal miltiple con buenos resultados en sus métricas, con un R de 0.79.
Sin embargo, al existir muchos caudales bajos no es posible la implementacion de modelos GAMLSS.
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6. Conclusiones y recomendaciones

En esta investigacién, analizamos cémo es posible predecir el caudal presente a través de los datos
de caudal y precipitaciones de dias anteriores, enfocdndonos en usar modelos de tipo estadisticos
como: el modelo lineal y los modelos aditivos generalizados para la localizacién, escala y forma,
evaluandolos segtin métricas y validandolos a través del “Leave one out cross validation”.

Los resultados obtenidos demuestran que se tiene una buena prediccién de caudales altos, asf
como los ascensos y descensos de caudal. Fsto es especialmente importante, ya que los fenémenos
extremos, como inundaciones, son las principales preocupaciones en el contexto del cambio climatico.
Se destaca especialmente la deteccion de la influencia del embalse convento viejo en los caudales de
verano, ya que esta influencia externa fue impulsada por sospechas de los locatarios y ahora ha sido
comprobada de manera empfirica.

Este trabajo destaca por su enfoque en la predicciéon de caudal a través de datos de dias anteriores,
ya que permite una aplicacién simple a futuro, a través de las ecuaciones de los modelos, e inmediata,
al tener disponibles los valores de precipitacién y caudal de alguna de las estaciones.

Todavia existe potencial para desarrollar modelos que logren un ajuste més preciso para todo
tipo de caudal, desde niveles bajos hasta picos méaximos. El andlisis de precipitaciones y caudales
revela un fenémeno inherentemente no lineal, con una dindmica que ocurre en una escala temporal
horaria. Esto se observa, por ejemplo, cuando en algunas tormentas el aumento del caudal puede
preverse con 2 dias de anticipacién, mientras que, en otras, el incremento ocurre 3 dias antes. Esta
variabilidad se debe a que las precipitaciones aumentan en momentos intermedios entre 2 y 3 dias, lo
cual, al trabajar con datos diarios, genera una pérdida de precision temporal. Por ello, se recomienda
que en futuros estudios se utilicen datos con resolucién horaria para capturar mejor la dinamica del
sistema. En cuanto a la diferenciacién entre caudales medios, de crecida y en fases de ascenso o
descenso, el enfoque actual se basa en el uso de umbrales estéticos, los cuales pueden ser limitados
al depender de reglas rigidas que se cumplen o no. Aqui es donde el uso de técnicas de machine
learning podria ofrecer una ventaja significativa. Ya que se tendria el potencial de detectar patrones
mas complejos en los datos, permitiendo identificar el comportamiento del caudal de manera més
precisa y adaptativa.

Este trabajo es solo un paso para la prediccién de caudales de la subcuenca Nilahue, y se espera
ver avances exitosos siguiendo esta direccion.
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7. Anexos
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Anexo 1: Valores Predichos y Observados de Caudal de Ascenso, Modelo GAMLSS Distribucion
Normal.
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Anexo 2: Valores Predichos y Observados de Caudal de Descenso, Modelo GAMLSS Distribucién
Normal.
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(a) Valores Observados y Predichos de Caudal Medio, GAMLSS Normal.
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(d) Valores Observados y Predichos de Caudal Receso, GAMLSS Normal.

Anexo 3: Valores Predichos y Observados de Caudal, Modelo GAMLSS Distribucién Normal con
divisién en 4 etapas.
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Anexo 4: Valores Predichos y Observados de Caudal, Validacion Cruzada del Modelo GAMLSS

Distribuciéon Normal con divisién en 4 etapas.
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Anexo 5: Valores Observados y Predichos de Caudal Medio, GAMLSS con Distribucién Gamma.
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