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RESUMEN

En este articulo, se presenta una comparacion entre dos sistemas implementados en
Jupyter Notebook con el nucleo de calculo de Python. Estos utilizan machine
learning para predecir el caudal. Los modelos se entrenaron y evaluaron utilizando
datos del afio 2022. EI primer sistema utiliza el método ARIMA y muestra un error
del 4,55% en la prediccion del caudal. Se observa una alta similitud entre las curvas
del caudal real y pronosticado en cada mes. El segundo sistema utiliza el método
RNA-GRU y presenta un error MAPE del 4,62% en la prediccion del caudal. Al
igual que con ARIMA, se observa un parecido significativo entre las curvas del
caudal real y pronosticado en cada mes. Se generaron graficos de barras que
representan la dispersion de los valores pronosticados en comparacion con los
valores esperados. Estos graficos permiten evaluar los errores promedio de los
prondsticos. En este caso, se evidencia que el método ARIMA tiene un error inferior
en comparacion con el método GRU. Este articulo demuestra la capacidad de ambos
sistemas implementados en Jupyter Notebook para predecir el caudal.

PALABRAS CLAVE: Jupyter Notebook, Python, Caudal.
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ABSTRACT

In this paper, a comparison between two systems implemented in Jupyter Notebook
with the Python computation kernel is presented. They use machine learning to
predict the flow rate. The models were trained and evaluated using data from the
year 2022. The first system uses the ARIMA method and shows an error of 4.55%
in flow prediction. A high similarity is observed between the actual and predicted
flow curves for each month. The second system uses the RNA-GRU method and
shows a MAPE error of 4.62% in the flow prediction. As with ARIMA, there is a
significant resemblance between the actual and predicted flow curves for each
month. Bar graphs were generated representing the dispersion of the predicted
values compared to the expected values. These graphs allow us to evaluate the
average errors of the forecasts. In this case, it is evident that the ARIMA method
has a lower error compared to the GRU method. This paper demonstrates the ability
of both systems implemented in Jupyter Notebook to predict the flow rate.

KEYWORD: Jupyter Notebook, Python, Flow rate.
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1. INFORMACION GENERAL

Titulo del Proyecto: Modelos de prediccion de caudales para una

mini central hidroeléctrica

Linea de investigacion: Energias alternativas y renovables, eficiencia

energética y proteccion ambiental

Proyecto de investigacion asociado: | Modelacién de sistemas

Grupo de Investigacion: Inteligencia artificial y modelacion de sistemas

Red nacional o internacional: Red Nacional

2. INTRODUCCION

La generacién hidroeléctrica en Ecuador y la necesidad de modelos de previsién
para la operacion eficiente de centrales hidroeléctricas dado el comportamiento
estocastico de los caudales afluentes, logra que se describan diferentes modelos
estadisticos que se han propuesto, pero se destaca la utilidad de los modelos de
prondstico basados en Inteligencia Artificial, como redes neuronales donde se
utilizan algoritmos evolutivos para pronosticar la demanda y que muestra resultados
satisfactorios. [1] La afluencia de volumen de los rios, puede determinarse mediante
métodos de hidrograma y regresion multiple, su modelo matematico se obtiene para
la relacion entre el volumen de agua y el volumen total, de tal manera que se puede
predecir la parada de las maquinas, asi como su encendido, lo que permite predecir
facilmente futuros paros con un acierto superior dependiendo del tipo de prediccion
realizada. [2]

Los modelos para predecir caudales mensuales se han dado desde el anélisis de los
registros histéricos los cuales fueron ajustados y evaluados desde el desempefio de
los mismos, los resultados fueron apropiados para mostrar y estimar caudales
afluyentes, la regulacion de estos permite una mayor produccién de energia en una
operacion coordinada. [3] La base de registro histérico se toma directamente de la
empresa eléctrica de Colombia, de tal manera que se utilizaran técnicas estadisticas

para crear una base de datos confiable del caudal mensual del valle del rio Cauca,




desarrollando modelos de prediccién de caudales medios mensuales utilizando
métodos de estadisticos y enfoques lineales y no lineales. [4] Los datos historicos
obtenidos pertenecen a cada dia en 5 afios anteriores a la prediccion por lo cual para
realizar los modelos estadisticos se obtiene un caudal basico mensual de cada mes
para no tener una distorsion agua de la curva luego se examinan estos modelos y
herramientas para evaluar su validez en la estimacion. [5]

En Ecuador, donde se utilizan redes neuronales para predecir el nivel del caudal y
el nivel de embalse de agua en plantas hidroeléctricas solo tienen menos del 50%
de casos exitosos debido al alto ruido de la sefial que este remite, se necesitan
modelos de prediccién Unicos de acuerdo a su ubicacion geografica. [6] La
utilizacion de varios algoritmos para predecir diferentes aspectos en hidroeléctricas
es bastante utilizada ya que se evalua la influencia de los entrenamientos RNAS en
la prediccion de embalse de una represa hidroeléctrica, indicando asi que puede
realizar proyecciones de hasta 48 horas y mejorar una planificacion de produccion
energética. [7] De tal manera, se puede decir que existen varios modelos que se
utilizan para la produccion de caudales, los mas utilizados segun criterio de varios
articulos son: Redes Neuronales Artificiales, Redes Adaptativas Neuro-Difusas,
Anadlisis Espectral Singular, Modelo Estructural y Modelo Fisico los modelos se
pueden aplicar en ventanas de tiempo de uno, tres, seis y hasta 12 meses en donde
los diferentes tipos de software permite la inclusion de variables macro climaticas
que existan en dichos terrenos. [8]

Enfocar el modelo de prediccion mediante algoritmos y control de variables ya sea
de un sistema virtual o sistema fisico debe centrarse en la precision de la prediccién
del caudal para mantener un nivel adecuado del uso del sistema de control. [9]La
prediccion de variables utilizando método ARIMA son muy utilizadas Gltimamente
ya que es un modelo autorregresivo que se puede incluir en varios sistemas en este
caso son variables relacionadas con el agua de tal forma como lo es su caudal o
indirectamente a traves de variables meteoroldgicas.[10] Por lo tanto el modelado
de prediccion de caudales la implementacion y la especificacion esta dada por
diferentes metodos como puede ser ARIMA, RNAs, ya que presentan un perceptron

multicapa que ayuda a resolver problemas que no son lineales y puede estar



conectado totalmente conectados o tan solo localmente y son funcionales para este
propdsito.[11]

Aunque en otros modelos de prediccién se menciona que se han construido
utilizando técnicas estocasticas y neuronales, no se proporciona formacion
detallada sobre la procedencia y representatividad de estos datos, una evaluacion
detallada de la efectividad de cada uno. No se muestra cdmo se compararon los
resultados de las técnicas estocasticas y las redes neuronales, ni se presentan
métricas de desempefio especificas para respaldar la afirmacion de que ambos
enfoques son alternativas factibles. También se utilizan datos reales de caudales
mensuales, pero no se proporciona informacion detallada sobre las caracteristicas
de estas series hidroldgicas. Un analisis mas profundo de las series hidrologicas,
considerando aspectos como la estacionalidad, la tendencia o la presencia de
valores atipicos, habria proporcionado un contexto més solido para la interpretacion
de los resultados.[12]

El objetivo de este estudio es comparar y evaluar el desempefio de modelos de
prediccion para estimar los caudales hidricos utilizados en la generacion de energia
eléctrica. Para ello, se implementaran los algoritmos GRU (Unidades Recurrentes
de Gated) y ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) en la mini
central hidroeléctrica Illuchi 2. Estos algoritmos seran validados y contrastados
utilizando datos histdricos, con el fin de determinar su efectividad. El anélisis de
patrones y tendencias identificados junto con las predicciones generadas,
proporcionara informacion valiosa para la gestion eficiente de la mini central

hidroeléctrica Illuchi 2.
3. MATERIALES Y METODOS

3.1.Problematica

El proyecto se basa en generar dos modelos de prediccién para mini centrales
hidroeléctricas en el Ecuador, para esto se ha tomado como referencia la mini
central eléctrica de Illuchi 2 ubicada en la provincia de Cotopaxi en el canton
Latacunga, esto se realiza mediante la utilizacion de modelos matematicos y
entrenamiento de redes neuronales a través de un registro datos histéricos de caudal
desde afio 2018-2021 que da un total de 1400 datos, que son tomados diariamente

debido a permite tener un registro preciso de la cantidad de agua que pasa por la



central en un periodo de tiempo, para cumplir con requisitos legales de la normativa
INEN 59:2012 y asegurar una operacién adecuada, sostenible de la central y a su
vez validar su efectividad con los datos reales obtenidos en el afio 2022 y su

respectivo porcentaje de error.

El modelo ARIMA se asocia a los requisitos de este proyecto ya que determina los
ordenes de diferenciacion, autorregresion y media movil. Donde se utilizd
herramientas como la funcion de autocorrelacion (ACF) y la funcion de
autocorrelacion parcial (PACF) para identificar las 6rdenes apropiadas, se
utilizaron datos historicos de caudales para obtener tendencias lineales y
estacionarias, de tal forma se ajusta el modelo a los datos de entrenamiento y lograr
generar prondésticos de caudales, con los residuos que presenta el modelo ARIMA
se puede representar las diferencias entre los datos observados y los valores

predichos.

El modelo GRU se vincula debido a que organiza datos historicos de los caudales
en una secuencia temporal donde divide los datos en conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, la estructura incluye una cantidad de capas y unidades de GRU
en cada capa se configura con los siguientes valores (MSE), (MAE) y el (SGE) ya
que una vez entrenado se puede utilizar como una secuencia temporal de entrada y
los caudales reales correspondientes como salida, este modelo puede aprender de

patrones no lineales e indicar dependencias mas complejas.

Una vez realizado los prondsticos de los dos modelos se procede a una validacion
combinada de los dos modelos mediante el error MAPE y asi obtener el modelo

mas factible para el uso en mini centrales hidroeléctricas.



Serie Modelo
temporal de -
matematico
caudales
Datos
historicos
anteriores
Modelo Afio Modelo
ARIMA destinado a GRU
entrenado predecirse entrenado

D
\}/

Validaciéon y
% de error

Fig. 1. Estructura del proyecto
3.2.Modelos de prediccién

ARIMA

Se utilizé este modelo debido a que se tiene datos historicos de caudales que
exhiben patrones lineales y estacionales, los cuales son proporcionados por la
empresa eléctrica ELEPCO S.A. ARIMA esta especialmente disefiado para capturar

tendencias lineales y componentes estacionales.

Con lo mencionado se dispone que la serie de tiempo de caudales no muestra
patrones no lineales o dependencias complejas. De tal manera que ARIMA es un
modelo lineal que se ajusta mejor con relaciones lineales y se tiene suficientes datos
historicos para estimar los parametros del modelo, ya que se requiere una cantidad

significativa de cifras pasadas para realizar estimaciones precisas.

Para mejorar la flexibilidad y el ajuste en las series temporales, nacen los procesos
ARIMA (p,q), una combinacion de las dos estructuras (autorregresiva y de media

movil) donde la observacion actual de la variable de interés se explica a traves de



las observaciones anteriores, las innovaciones anteriores y la innovacion en ese

instante.

Un proceso ARIMA (p,q) se expresa:
Zy = 01Zpq + P22 5+ +0,Z, + a, — 010, — 0205 — —0,a,_4 Q)

La expresion se puede reducir utilizando el operador de retardos:
(1-9,B—-—0,BP)z, =(1—6,B—-—6,B)a, (2)
0,(B)z; = 0,(B)a; (©)

Donde las raices de ¢p (B) = 0 estan fuera del circulo unidad para que el proceso
sea estacionario y el proceso sera invertible si lo estan las de 8q (B) = 0. Ademas,
se debe cumplir que ¢p (B) y 6q (B) no tengan raices comunes. Si no se cumple

esta condicion resulta que zt = at y el proceso seria ruido blanco.

Los procesos ARIMA son una combinacion de la diferenciacion con los procesos

autorregresivos y los de media movil estudiados anteriormente.

Un método realizado para combatir el comportamiento no estacionario de algunas
series temporales. Consiste en suponer que la tendencia evoluciona con el tiempo y
si restamos cada valor de la serie con el valor anterior se librara a esta de la
tendencia. [13] [14]

Serie Datos
Modelo 1 o
temporal de " historicos
matematico )
caudales anteriores
Afo Modelo
destinado a 1  ARIMA
predecirse entrenado
Validacion y

% de error

Fig. 2. Estructura del Sistema ARIMA



Gated recurrent Unit (GRU)

Se utiliz6 este modelo por la profundidad de procesamiento ya que son capaces de
capturar relaciones de tendencias no lineales y patrones complejos de datos, es
recurrente en este tipo de proyectos y puede recordar informacién a largo plazo en
los datos de caudales. Los datos historicos que se desea manejar pueden llegar a
tener vacios en su secuencia con el modelo mencionado los errores son

minimizados ya que puede predecir lagunas de datos.

Se considera una variante avanzada de LSTM debido a sus disefios similares y a sus
excelentes resultados ya que tiene una combinacién de las compuertas de olvidar
informacion y la de entrada en una Unica actualizacion. La mencion a esta red
neuronal en este documento no es caprichosa, se ha demostrado que GRU es mejor
en algunas aplicaciones en comparacion con la version basica de LSTM; ademas,
GRU surge como optimizacion de LSTM en cuanto a numero de parametros ya que

como veremos a continuacion, GRU no tiene una unidad de memoria como tal.
La ecuacion para la update gate es la siguiente:
u = o(W,he—y + Wy x; + by) (4)

la de la reset gate:

1, = oW hye—y + Wox, + by) )

dicha reset gate se va a combinar con el estado anterior ht—1 y se aplica la funcion

tanh para determinar qué informacion se va a reiniciar:



Tanh —ﬁt@ @ h
r
X
(0) (0
het
X

Fig. 3. Representacion de la celda GRU y sus operaciones internas. [15]
h, = tanh(Wyh,_; 1, + Wyx, + by) (6)

Por ultimo, la utilizacion de una media exponencial nos permite combinar dicho

resultado anterior con el estado previo:
he = u, FL} +(1-u) heq )

GRU, al igual que LSTM tiene una matriz de pesos para cada tipo de compuerta,
donde Wu son los pesos para la update gate, Wr los pesos para la reset gate y Wh
los pesos de la combinacion del update con la entrada actual. En la Fig. 3. podemos

ver la representacion visual de las operaciones sobre una Unica celda. [15]



Serie Datos
Modelo L.
temporal de " histéricos
matematico )
caudales anteriores
Ao Modelo
destinado a 1 GRU
predecirse entrenado
Validacion y

% de error

Fig. 4. Estructura del Sistema GRU

3.3.Desarrollo

Registros Validacion y
Historicos RNC Error
E?#:ig:gs Modelos de Representacion de
p ionte predicciony resultados:
mediante: programa utilizado:
-
@ 4’\ ARIMA _, \ u
<:> u
DATA BASE “/ GRU : o —
. ®
—
‘ ] | jupyte
1 2 3

La Fig. 5. Muestra los pasos seguidos para el seguimiento del proyecto en general.

Fig. 5. Pasos para el procesamiento de informacion

4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1.Resultado

En la Tabla 1. Se realiz6 el pronostico mediante el método ARIMA 'y se calcul sus
respectivos errores para conocer el comportamiento de la demanda de caudal en el
afio 2022, en donde se observa que el modelo es factible ya que se encuentra con

un error del 4,55%.



Tabla. 1. Prondstico del Caudal para la generacion de energia modelo ARIMA

PRONOSTICO DEL CAUDAL PARA LA GENERACION DE ENERGIA MEDIANTE ARIMA

Caudal
n MES C;L;gfl Pronosticado EArtr)(;r E':;%I;% X :;go " MAD Ii:r;?r Z,\]lz:r-or TS

ARIMA . . . . .
1 Enero 578,47 521,37 57,09981 9,87%  57,099812 57,1 57,09981 57,099812 1
2 Febrero 403,36 417,77 14,41061 3,57%  71,51042 358 -14,41061 42,689204 1,2
3 Marzo 691,18 650,89 40,29442 5,83%  111,80484 37,3 40,29442 82,983621 2,2
4 Abril 1219,64 1197,33 22,3042 1,83%  134,10904 33,5 22,3042 105,28782 3,1
5 Mayo 1427,80 1506,96 79,16282 5,54%  213,27186 42,7 -79,16282 26,124998 0,6
6 Junio 1546,68 1460,34 86,33988 5,58%  299,61174 49,9 86,33988 112,46487 2,3
7 Julio 1917,73 2007,05 89,32245 4,66%  388,93418 55,6 -89,32245 23,142426 0,4
8 Agosto 1592,61 1545,63 46,98155 2,95%  435,91573 54,5 46,98155 70,123976 1,3
9 Septiembre 1206,95 1291,34 84,38708 6,99%  520,30281 57,8 -84,38708 -14,263103 -0,2
10  Octubre  1019,81 984,27 3554144 3,49%  555,84425 55,6 35,54144 21,278338 0,4
11 Noviembre 1673,20 1629,48 43,71936 2,61%  599,56361 54,5 43,71936 64,997697 1,2
12 Diciembre 1430,08 1454,82 24,73657 1,73%  624,30018 52,0 -24,73657 40,26113 0,8

SUMA % 54,66%
n 12
MAPE  4,55%

A continuacion, en la Fig. 6. Se muestra el comportamiento de las curvas del caudal
real y con el caudal pronosticado con el modelo ARIMA, donde se puede apreciar
de mejor manera una similitud alta entre las curvas y su distorsion en cada mes del
afo 2022.

CAUDAL REAL VS ARIMA

2500,00

Caudal Real

Caudal Pronosticado ARIMA

200f,05 — — - Lineal (Caudal Pronosticado ARIMA)
2000,00 3

1500,00

CAUDAL L/S

1000,00

500,00

0,00
Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Tulio Apgosto  Septiembre Octubre  Noviembre Diciembre

ANO 2022

Fig. 6. Comportamiento de caudal REAL-ARIMA
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En la tabla 2. Se realizé el pronostico mediante el método RNA-GRU vy se calcul6
sus respectivos errores para conocer el comportamiento de la demanda de caudal en
el afio 2022, en donde se observa que es adecuada ya que se encuentra con un error
MAPE del 4,62%.

Tabla. 2. Pronéstico del Caudal para la generacion de energia modelo RNA-GRU

PRONOSTICO DEL CAUDAL PARA LA GENERACION DE ENERGIA MEDIANTE RNA-GRU

Caudal

R I A R
GRU
1 January 578,47 572,25 6,216408 1,07%  6,2164084 6,2 6,216408 6,2164084 1
2 February 403,36 388,41 14,94376  3,70% 21,16017 10,6  14,94376  21,16017 2
3 March 691,18 763,14 71,95531 10,41% 93,115477 31,0 -71,95531 -50,795137 -1,6
4 April 1219,64 1187,11 32,52755 2,67%  125,64303 31,4 32,52755 -18,267586 -0,6
5 May 1427,80 1453,38 25,58154 1,79%  151,22457 30,2 -25,58154 -43,849124 -1,5
6 June 1546,68 1456,88 89,80176 5,81%  241,02632 40,2 89,80176 45,952633 1,1
7 July 1917,73 1940,91 23,17939 1,21%  264,20571 37,7 -23,17939 22,773246 0,6
8 August 1592,61 1635,51 42,89923 2,69%  307,10494 38,4 -42,89923 -20,125983 -0,5
9 September 1206,95 1369,04 162,0861 13,43% 469,19108 52,1 -162,0861 -182,21212 -3,5
10  October  1019,81 1029,38 9,574716  0,94% 478,7658 47,9 -9,574716 -191,78684 -4
11 November 1673,20 1544,17 129,0295 7,71%  607,79533 55,3 129,0295 -62,7573 -1,1
12 December 1430,08 1486,75 56,67534 3,96%  664,47068 55,4 -56,67534 -119,43264 -2,2

SUMA %  55,40%

n 12
MAPE 4,62%

A continuacion, en la Fig. 7. Se muestra el comportamiento de las curvas del caudal
real y con el caudal pronosticado con el modelo RNA-GRU, donde se puede
apreciar de mejor manera una similitud alta entre las curvas y su distorsion en cada

mes del afio 2022.
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CAUDAL REAL VS GRU
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Fig. 7. Comportamiento de caudal REAL-GRU

En la Figura 8. Se puede apreciar la informacion recopilada en la tabla 1 y 2, se
generaron dos graficos de barras que representan el comportamiento del MAD
(Desviacion media absoluta). Estos gréaficos sirven para evaluar la dispersién de los
valores analizados en relacion a los valores esperados. En esencia, proporcionan
una medida de los errores promedio de los pronosticos, tal como se muestra en la
figura. Es evidente que el anélisis realizado el método de ARIMA presenta un error

inferior en comparacion con el método de GRU.
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COMPORTAMIENTO DE LA DESVIACION MEDIA ABSOLUTA
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Fig. 8. Comportamiento de caudal REAL-GRU

Se realiz6 un andlisis en la Fig. 9. utilizando los resultados obtenidos de las
predicciones de los dos métodos empleados para validar con el caudal real. Se puede
observar que la prediccion mas precisa se logr6 mediante el uso del modelo
matematico ARIMA en el programa de Jupyter Notebook con Python, obteniendo
un error porcentual absoluto medio del 4,55 %, a diferencia de las RNS-GRU donde
se obtuvo un error del 4,62%. Como se menciond previamente, este valor debe ser
inferior al 5 %. Por lo tanto, se puede concluir que el analisis y la validacién son
adecuados. Es posible visualizar como varia la curva de caudal durante el afio 2022
al compararla con los datos pronosticados para los 12 meses del afio. Se puede
apreciar que ambas curvas presentan un comportamiento muy similar tanto en el

crecimiento como en la reduccion de la demanda de caudal.
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Fig. 9. Comportamiento de la demanda de caudal predicha y comparada con su demanda

real.

4.2 .Discusion

En cuanto a los resultados obtenidos, se realiz6 el prondstico utilizando el método
ARIMA y se calculé el error correspondiente para comprender el comportamiento
de la demanda de caudal en el afio 2022. Se observd que el modelo ARIMA es
factible, ya que presenta un error del 4,55%. Se exhibio el comportamiento de las
curvas del caudal real y del caudal pronosticado con ARIMA, mostrando una alta

similitud entre ellas y sus variaciones en cada mes.

Ademas, se realizo el prondstico utilizando el método RNA-GRU y se calculé el
error MAPE correspondiente para comprender el comportamiento de la demanda
de caudal en el afio 2022. Se observé que el modelo RNA-GRU es adecuado, ya
que presenta un error del 4,62%. Se exhibi6é el comportamiento de las curvas del
caudal real y del caudal pronosticado con RNA-GRU, mostrando una alta similitud

entre ellas y sus variaciones en cada mes.
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La informacién recopilada se presentd en las tablas 1y 2, y se generaron graficos
de barras que representan el comportamiento de la desviacion media absoluta
(MAD). Estos gréaficos permiten evaluar la dispersion de los valores pronosticados
en comparacion con los valores esperados, proporcionando una medida de los
errores promedio de los prondsticos. De manera evidente, se observa que el analisis
realizado con el método ARIMA presenta un error inferior en comparacion con el
método GRU.

Utilizando los resultados de las predicciones de los dos métodos y validandolos con
el caudal real, se observa que la prediccion mas precisa se logré mediante el modelo
matematico ARIMA implementado en Jupyter Notebook con Python, obteniendo
un error porcentual absoluto medio del 4,55%. En contraste, el modelo RNA-GRU
obtuvo un error del 4,62%. Como se menciond previamente, se considera que un
valor por debajo del 5% es aceptable. Por lo tanto, se concluye que el analisis y la
validacion son adecuados. Ademas, se pudo observar como varia la curva de caudal
alo largo del afio 2022 al compararla con los datos pronosticados para los 12 meses,
demostrando un comportamiento muy similar en términos de crecimiento y

reduccion de la demanda de caudal.

5. CONCLUSIONES

Es esencial escalar los datos durante el entrenamiento de los modelos de caudal para
evitar que afecten los diferentes valores utilizados. En nuestro enfoque, utilizando
la técnica de entrenamiento RMSprop con una proporcién de entrenamiento del
80% y validacion del 20% en la red GRU, logramos una aproximacion mas cercana
a los datos reales. Esto nos permitio mejorar los resultados y cuantificar

oportunamente el error medio absoluto obtenido mediante optimizadores.

Tanto el modelo ARIMA como el modelo RNA-GRU demostraron ser efectivos en
la prediccion de caudales para mini centrales hidroeléctricas, con errores por debajo
del 5% al compararlos con los valores reales medidos en el afio 2022. En especifico,
el modelo ARIMA present6 un error del 4.55%, mientras que el modelo RNA-GRU
mostro un error del 4.62%. Estos resultados cuantifican oportunamente el

desempefio de los modelos y respaldan su factibilidad y menor riesgo.
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La factibilidad del proyecto para la mini central hidroeléctrica Illuchi 2 depende de
la seleccion del modelo de prediccion y de la fiabilidad de los datos historicos. En
nuestra investigacion, hemos cuantificado oportunamente el impacto de utilizar el
modelo ARIMA y el modelo RNA-GRU. Estos modelos nos permiten interpretar
de manera directa los componentes de tendencia, estacionalidad y aleatoriedad en
la serie de tiempo de los caudales, asi como adaptarse automaticamente a diferentes
patrones Yy caracteristicas. Esto asegura resultados confiables y precisos,

respaldando la gestion eficiente de la mini central hidroeléctrica Illuchi 2.

En futuros trabajos de investigacion, se recomienda explorar otros modelos de
prediccion y técnicas avanzadas de aprendizaje automatico que puedan mejorar ain
mas la precision en la estimacion de caudales hidricos. Ademas, recopilar y analizar
datos en tiempo real sera crucial para adaptar los modelos a cambios y eventos
inesperados. Estas acciones permitiran optimizar la generacion de energia eléctrica

y fortalecer la gestion de la mini central hidroeléctrica Illuchi 2.
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