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Resumen

La modelacién hidrolégica de cuencas es una herramienta fundamental para comprender los
procesos fisicos que rigen el movimiento y la distribucién del agua, asi como para la cuantificacién
de la disponibilidad hidrica y la planificacién de los recursos hidricos. Sin embargo, la complejidad
inherente de los procesos hidroldgicos, marcada por su heterogeneidad, variabilidad espacio-
temporal y comportamiento no lineal, introduce incertidumbres significativas en las simulaciones
del ciclo hidrolégico. La presente investigacién propone un enfoque metodolégico para la
estimacién y reduccién de la incertidumbre predictiva en la modelacién hidrolégica. Para ello, se
emplean técnicas de aprendizaje automdtico junto con el uso de modelos hidrolégicos agregados
(GR4J), permitiendo evaluar la incertidumbre en la simulacién continua de caudales a escala diaria.
Como caso de estudio, se analiza una cuenca andina tropical, donde se desarrolla una estrategia
de modelos hibridos que combina la conceptualizacién de procesos fisicos con redes neuronales
artificiales profundas. Este enfoque busca mejorar la comprensién de los mecanismos que generan
incertidumbre en la modelacién hidrolégica, asi como explorar alternativas para reducirla mediante
modelos hibridos que integren el conocimiento fisico con las ventajas del aprendizaje automdtico.
Llos resultados obtenidos tendrén aplicaciones en la planificacién de los recursos hidricos,
asegurando una distribucién eficiente del agua para distintos usos (agricola, industrial y doméstico),
ademés de contribuir a la evaluacién del impacto del cambio climdtico en la disponibilidad hidrica
y en la caracterizacién de eventos extremos como sequias.
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Abstract

Watershed Hydrological modeling is a fundamental tool for understanding the physical processes
that govern water movement and distribution, as well as for quantifying water availability and
planning water resources. However, the inherent complexity of hydrological processes,
characterized by their heterogeneity, spatiotemporal variability, and nonlinear behavior, introduces
significant uncertainties into hydrological cycle simulations. This research proposes a
methodological approach for estimating and reducing predictive uncertainty in hydrological
modeling. To this end, machine learning techniques are used in conjunction with aggregated
hydrological models (GR4)), allowing for the assessment of uncertainty in continuous flow simulation
at the daily scale. As a case study, a tropical Andean basin is analyzed, where a hybrid modeling
strategy is developed that combines the conceptualization of physical processes with deep artificial
neural networks. This approach seeks to improve the understanding of the mechanisms that generate
uncertainty in hydrological modeling, as well as to explore alternatives to reduce it through hybrid
models that integrate physical knowledge with the advantages of machine learning. The results
obtained will have applications in water resources planning, ensuring efficient water distribution for
different uses (agricultural, industrial, and domestic), in addition to contributing to the assessment of
the impact of climate change on water availability and in the characterization of extreme events
such as droughts.

Keywords: hydrologic modeling; watershed; predictive uncertainty; data uncertainty; parametric
uncertainty; structural uncertainty; machine learning; model ensemble; aggregate model; flow;
hybrid model; artificial neural networks; water resources

1. Introduccion

La demanda mundial de recursos hidricos esté creciendo, impulsada por el aumento de la poblacién
y el desarrollo, que requieren mds agua para consumo doméstico, industrial y agricola. Esto ha
provocado alteraciones hidrolégicas debido al cambio climético y a los cambios en el uso del suelo
en las cuencas. Segin la FAO (2009), para el afio 2050 la agricultura deberd incrementar su
produccién de alimentos en un 60%, lo que implicard una mayor demanda de agua. Se ha
observado que la disponibilidad de agua ha disminuido en algunas partes del mundo y se espera
que continGe reduciéndose en las préximas décadas, como ocurrié en Chile en 2013 (Mufioz et
al., 2018). En este contexto, Diaz et al. (2009) subraya que el recurso hidrico es fundamental para
el desarrollo sostenible e indispensable para los aspectos sociales, econémicos, ambientales del
ser humano y los demds seres vivos del planeta. Por lo tanto, se presentan desafios significativos
para la planificacién y gestién integral del régimen hidrolégico.

La gestién de los recursos hidricos se apoya en el uso de modelos hidrolégicos, los cuales son
actualmente indispensables para cuantificar las variables del balance hidrico. Dada la alta
complejidad de los procesos hidrolégicos (variabilidad, heterogeneidad, no linealidad), las
representaciones hechas por estos modelos presentan incertidumbres asociadas a la estimacién de
parédmetros de entrada, la estructura del modelo y los datos de entrada, por lo que un tema de
interés para mejorar las capacidades de la simulacién hidrolégica es estimar y reducir estas

|



incertidumbres. En este proceso, pueden obtenerse miltiples soluciones éptimas, ya que diferentes
conjuntos de pardmetros pueden realizar predicciones similares y esta caracteristica le agrega un
desafio adicional a los procesos de modelacién hidrolégica (Herndndez et al., 2014).

Estas herramientas, especialmente los modelos hidrolégicos, han evolucionado considerablemente
en las dltimas décadas debido al crecimiento computacional. Esto ha permitido analizar una mayor
disponibilidad de datos hidrolégicos y una comprensién fisica y dindmica de los modelos cada vez
mds robusta (Salgado et al., 2023). Sin embargo, Vrugt et al. (2005) sefialan que los modelos
hidrolégicos enfrentan problemas de incertidumbre debido a errores en los procesos de modelacién
relacionados con los datos de entrada, las condiciones fisicas de contorno y la conceptualizacién
de los procesos hidrolégicos. Por consiguiente, segin Moges et al. (2021) las fuentes de
incertidumbre en los modelos hidrolégicos provienen de los pardmetros, la estructura del modelo y
la calibracién de los datos de entrada, lo que resulta en la falta de un conjunto Gnico de pardmetros
6ptimos.

Por ofro lado, la combinacién de modelos hidrolégicos con técnicas de aprendizaje automético
permite la creacién de modelos hibridos que pueden adaptarse dindmicamente a diferentes
condiciones hidrolégicas y climdticas. Estas técnicas innovadoras no solo buscan reducir la
incertidumbre estructural, sino también mejorar la generacién de conocimiento y la comprensién
de los procesos hidrolégicos en cuencas andinas tropicales. Por lo tanto, Neiting y Aftery (2007)
indican que las técnicas de aprendizaje automdtico pueden mejorar considerablemente la calidad
predictiva al identificar patrones complejos y ajustar los modelos en funcién de datos observados.
En las Oltimas décadas, el aprendizaje automdtico se ha aplicado de manera eficiente en la
hidrologia, mejorando las predicciones de inundaciones, las estimaciones de precipitaciones, la
calidad del agua y el agua subterrédnea (Mosaffa et al., 2022).

Adicionalmente, las aplicaciones de técnicas de aprendizaje automético en la modelacién
hidrolégica se muestran eficaces en la mejora de la estimacién y prediccién de caudales. Esto lo
afirma Kuok y Bessaih (2007) quienes indican que los comportamientos naturales de los procesos
hidrolégicos son apropiados para trabajar con redes neuronales, las cuales se utilizan para
construir modelos conceptuales de lluvia-escorrentia, generando resultados de la simulacién de la
escorrentia con alta precisién para las cuencas. Chen et al. (2013) mencionan que los modelos
basados en redes neuronales pueden capturar la complejidad de los procesos hidrolégicos y
mejorar la precisién en la prediccién de caudales, ademds de utilizar técnicas para recuperar datos
faltantes. La integracién de estos métodos con modelos hidrolégicos tradicionales en un enfoque
de ensamble puede ofrecer una solucién para reducir la incertidumbre estructural y mejorar las
predicciones en cuencas. Este trabajo tiene por objetivo analizar el desempefio de realizar la
modelacién hidrolégica hibrida combinando un modelo hidrolégico agregado (GR4J) y un modelo
de red neuronal profunda con memoria de largo plazo (LSTM) en una cuenca andina tropical de
montana.
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2 Materiales y Métodos
2.1 Caso de estudio

Se selecciond la cuenca hidrogréfica del rio Recio en el departamento del Tolima (Colombial), la
cual presenta un érea drenante de 645.51 km? hasta la estacién hidrométrica La Nueva (Cédigo
21257100) operada por el Instituto de Hidrologia y Estudios Ambientales de Colomba (IDEAM),
que presenta un caudal medio de 27.1 m®/s en el periodo comprendido entre el afio 2002 y 2012.
El régimen pluviométrico en la cuenca es bimodal con dos periodos himedos en el afio hidrolégico
y una precipitacién media anual de 1826 mm y una temperatura media de 22.5 °C. Para el andlisis
se selecciond el periodo continuo de datos hidrolégicos y meteorolégicos correspondiente al 1 de
enero de 2002 al 31 de diciembre de 2012, cuya consistencia fue analizada mediante el andlisis
de curvas de doble masa.

2.2 Implementacion de la modelacion hidrolégica

El modelo GR4J (Génie Rural & 4 paramétres Journalier) es un modelo hidrolégico conceptual de
tipo lluvia-escorrentia, disefiado para simular el caudal diario a partir de la precipitacién y la
evapotranspiracién de referencia (). Para su implementacién en la cuenca hidrogréfica del rio
Recio, se siguieron los siguientes pasos:

e Seleccion y preparacion de datos
Se recopilaron y depuraron las series temporales diarias de precipitacién, temperatura y caudal
observado en la cuenca. La evapotranspiracién de referencia (ET) se estimé utilizando el método
Penman-Monteith (Allen, et. Al., 1998). Dado que el GR4J es un modelo agregado espacialmente,
los valores de precipitacién y evapotranspiracién provenientes de las estaciones seleccionadas
fueron promediados arealmente para representar de forma integrada las condiciones
meteorolégicas de la cuenca.

e Configuracion del modelo GR4J
Se adoptd la estructura estdndar del modelo GR4J, que incluye un almacenamiento de produccién
de escorrentia, un almacenamiento de enrutamiento y dos funciones de transferencia. El modelo se
calibré utilizando sus cuatro pardmetros libres:

X1. Capacidad de almacenamiento de produccién de escorrentia
X2. Coeficiente de intercambio subterrdneo

X3. Capacidad de almacenamiento de enrutamiento

X4. Tiempo base del enrutamiento unitario

VV VY

e Calibracion y Validacion
Se dividié la serie de datos en tres periodos: un de calentamiento del modelo comprendido del 01-
01-2002 al 31-12-2002 para definir las condiciones iniciales de humedad en la cuenca, un
segundo set de datos del 01-01-2003 al 31-12-2009 para la calibracién del modelo y un tercer
set de datos del 01-01-2010 al 31-12-2012 para la validacién del modelo.
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La calibracién se realizé de forma automética aplicando el algoritmo de optimizacién global
propuesto por Michel (1991). para ajustar los cuatro pardmetros del modelo, maximizando la
eficiencia entre el caudal simulado y observado, para ello se utilizé el coeficiente de Nash-Sutcliffe
(NSE). Para el andlisis de los resultados de modelacién se implementaron las siguientes métricas:

2 2
KGE=1- [(r—1)2+ (M_ 1) + (#Y,SLm _ 1)

OY,0bs Ky ,obs

KGE: eficiencia de Kling-Gupta. se obtienen tres elementos correspondientes a la correlacién lineal
(coeficiente de Pearson 1), la relacién entre desviaciones estdndar (o) y la relacién entre las medias
(k). y

2
thl(Qobs,t - Qsim,t)

NSE =1 — =
Z{LV:1(Qobs,t - Qobs)2

NSE: eficiencia de Nash-Sutcliffe. Se define como uno menos la relacién entre la varianza del error
de la serie de caudales simulado dividida en la varianza de la serie de caudales observada.

2.3 Modelo propuesto para la correccion del sesgo

En este trabajo se asume que la precipitacién es responsable del mayor porcentaje de error en la
simulacién, por lo que se propone representar la incertidumbre de la precipitacién a partir de un
estimador del sesgo relativo en cada paso de tiempo (S,.¢) entre el Caudal Observado (Q,,) y el
Caudal Simulado (Qs,), este dltimo estimado con la lluvia observada considerada incierta por
efecto de errores de medicién y variabilidad espacial, donde:

Qobs,t - Qsim,t
Sp=—"p7——

Qobs,t
La precipitacién corregida por el error de medicién y efecto espacial queda definida por:

P
p=— "t
1-8+Es
Donde, P. es la precipitacién corregida, S,.; es el error relativo modelado por una red neuronal del
tipo Long Short-Term Memory (LSTM) y E, es el error aleatorio del estimador, en este trabajo lo
presentamos como cero a efectos de concrecién.

Para modelar el error relativo, se implementé una red neuronal LSTM utilizando la biblioteca
TensorFlow (en Python). La serie original fue normalizada mediante MinMaxScaler para asegurar
un adecuado comportamiento del modelo. Posteriormente, se estructuraron las entradas en
secuencias de 10 pasos diarios para capturar dependencias temporales. La arquitectura de la red
consté de dos capas LSTM con 50 unidades cada una (la primera con salida secuencial), seguidas
por una capa densa intermedia con 25 neuronas y una capa de salida con una sola unidad. El
modelo fue entrenado con el optimizador Adam vy la funcién de pérdida de error cuadrético medio
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(MSE), utilizando el 80 % de los datos para entrenamiento y el 20 % restante para validacién.
Finalmente, se evalué el desempefio del modelo tanto en el conjunto de entrenamiento como en el
de prueba mediante predicciones, graficas de residuos y andlisis visual del ajuste entre los valores
observados y los estimados.

Finalmente, el modelo hidrolégico fue nuevamente calibrado y validado utilizando la serie de
precipitacién corregida, y comparados sus resultados mediante las métricas descritas (KGE y NSE)
con el modelo original.

3 Resultados

Los resultados de la modelacién hidrolégica con el modelo GR4) muestran un desempefio
satisfactorio en ambos periodos (calibracién y validacién; Figuras 1y 2), con mejoras aparentes
al aplicar una correccién en la precipitacién de entrada. En la versién sin correccién, el modelo
alcanza un KGE de 0.80 y 0.82 en calibracién y validacién, respectivamente, y un NSE de 0.62
y 0.67, lo cual indica una buena capacidad para reproducir la dindmica del caudal. No obstante,
al introducir la correccién en la precipitacién, se observa una ligera disminucién del KGE en
calibracién (0.69), pero se mantiene un desempefio comparable en validacién (0.81), mientras
que el NSE mejora en ambos periodos.
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Figura 1. Resultados de calibracién del modelo hidrolégico. Periodo 2003-2009
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Figura 1. Resultados de validacién del modelo hidrolégico. Periodo 2010-2012

El coeficiente de correlacién (R) se incrementa de 0.80 a 0.81 en calibracién y de 0.86 a 0.87 en
validacién, lo que indica una mejora en la relacién lineal entre los caudales simulados y observados
al aplicar el modelo de correccién de la lluvia. Por su parte, la relacién entre las desviaciones
estdndar simulado/observado no logra representar una mayor eficiencia en la representacién de
la variabilidad de los caudales al aplicar el método de correccién, sugiriendo la necesidad de
mejoras conceptuales en el modelo de correccién de la precipitacién. Finalmente, la razén entre
medias se aproxima a la unidad en ambas versiones, lo que indica ausencia de sesgo sistemdtico.

4 Conclusién

La implementacién del modelo GR4J en la cuenca del rio Recio permitié simular de manera
satisfactoria el comportamiento hidrolégico diario, tanto en el periodo de calibracién como en el
de validacién, con indicadores de eficiencia que superan los umbrales cominmente aceptados en
modelacién hidrolégica. La propuesta de corregir la precipitacién mediante un estimador de sesgo
relativo modelado con una red neuronal LSTM contribuyé a mejorar ciertos aspectos del desempefio
del modelo, especialmente en la correlacién y el ajuste de la media de los caudales simulados. Sin
embargo, la reduccién en la eficiencia (KGE) durante la calibracién y la persistente dificultad para
representar adecuadamente la variabilidad del caudal (desviaciones estédndar) indican que, si bien
el enfoque es prometedor, requiere ajustes adicionales para capturar con mayor precisién la
incertidumbre asociada a los insumos meteoroldgicos. En conjunto, los resultados evidencian la
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importancia de considerar estrategias de correccién de entrada en la modelacién hidrolégica, pero
también refuerzan la necesidad de robustecer los aspectos de representacién conceptual de los
procesos hidrometeorolégicos complejos en cuencas tropicales de montafia.
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