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Resumen- El campo de la hidrologia es una de las
ciencias que se enfoca en el estudio, la planificacion y la
cuantificacion del recurso hidrico, generando una magnitud
significativa de datos, los cuales son indispensables en
la rama de la ingenieria civil. Actualmente dichos datos
son analizados por una variedad de técnicas, que entre
las predominantes son las de inteligencia artificial (IA)
exclusivamente aplicadas al modelamiento de procesos
hidrolégicos como lluvia-escorrentia, inundaciones,
sequias, evapotranspiracion, nivel de lagos y prediccion
de caudales. El presente documento realiz6 una revision
sistematica de la literatura publicadas entre los afios 2015 al
2021 en las diversas bases de datos como, Scopus, Springer
Link, EBSCOhost, SciELO y ScienceDirect. Para ello se
establecié un proceso de protocolo en el cual se introduce
la base de datos seleccionada, definicion de términos
de busqueda y filtros de seleccion. En efecto después
de considerar el proceso de protocolo se obtuvieron 50
articulos indexados ademas de 4 articulos y 1 libro de
paginas web. Como consecuencia se encontré que las redes
neuronales artificiales (RNA) son las técnicas mas utilizadas
para el modelamiento de procesos hidrolégicos donde
con innovadores lenguajes de programacion se pueden
codificar con mucha mayor versatilidad. A la fecha el uso
de RNA se las estd implementando con otras técnicas para

generar modelos hibridos que permiten obtener mejores
estimaciones.

Palabras clave- Modelamiento hidrolégico; inteligencia
artificial; aprendizaje automatico; red neuronal;
evapotranspiracion; escorrentia y precipitacion.

Abstract- The field of hydrology is one of the sciences
that focuses on the study, planning and quantification
of water resources, generating a significant amount
of data, which are indispensable in the branch of civil
engineering. Currently these data are analyzed by a variety
of techniques, among the predominant ones are artificial
intelligence (IA) exclusively applied to the modeling of
hydrological processes such as rain-runoff, floods, droughts,
evapotranspiration, lake level and flow prediction. This
document carried out a systematic review of the literature
published between the years 2015 to 2021 in the various
databases such as Scopus, Springer Link, EBSCOhost,
SciELO and ScienceDirect. For this, a protocol process was
established in which the selected database, definition of
search terms and selection filters are entered. Indeed,
after considering the protocol process, 50 indexed articles
were obtained in addition to 4 articles and 1 book of web
pages. As a consequence, it was found that artificial neural
networks (ANNs) are the most widely used techniques for
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modeling hydrological processes where, with innovative
programming languages, they can be encoded with
much greater versatility. To date, the use of RNA is being
implemented with other techniques to generate hybrid
models that allow obtaining better estimates.

Keywords- Hydrological modeling; artificial
intelligence; machine learning; neural network;
evapotranspiration; runoff and rainfall.

1. INTRODUCCION

Generalmente, los métodos hidroldgicos e hidraulicos
requieren diferentes pardmetros, mientras que la aplicacion
de técnicas de inteligencia artificial (IA) simplifica la cantidad
de datos [1]. Asimismo, la sostenibilidad ambiental es una de
las principales preocupaciones del desarrollo urbanoy rural
afectando al sueloy otras esferas del planeta, que al respecto
[2] comparte esta misma teoria detallando algunos avances
ejecutados por el equipo de alta montafa de Asia (HIMAT, del
inglés high mountain Asia team), equipo que esta al mando
de la NASA, que debido a los cambios en la hidrologia no
solo afectan la seguridad del agua, sino que también a la
energia, la industria, el transporte y los ecosistemas, para
ello HIMAT destaca los desafios y evalta estos impactos,
asociando e integrando modelos climéticos, la hidrologia,
la energia hidroeléctrica y un andlisis econdmico. En esta
misma linea [3] realiza una evaluacién de los acontecimientos
pasados y actuales con respecto a las amenazas del suelo a
saber, la erosidon y contaminacién, que a través del tiempo
se ha venido gestionado medidas de prevision para reducir
dichos impactos, teniendo en consideracién algunas preo-
cupaciones como estrategias efectivas de conservacion, la
implementacién de nuevas tecnologias computacionales,
modelos y mediciones in situ que aportan a la gestion de
recursos y el desarrollo de tecnologias verdes.

Los actores y las partes interesadas necesitan simulacio-
nes econdmicas, efectivas y eficientes para predecir y evaluar
los efectos en el avance para el medio ambiente, sin dejar de
lado las limitaciones que esto podria conllevar [4]. Los mo-
delos hidrolégicos que trabajan con técnicas de inteligencia
artificial son capaces de simular areas de diferentes tamaros
y caracteristicas espaciales [5].

El modelamiento de procesos hidroldgicos actualmente
es fundamental, toda vez que estos van cambiando constan-
temente con el pasar de los dias y afos, asi por ejemplo como
refiere [6], el modelamiento de lluvia-escorrentia juega un rol
fundamental en diferentes aspectos para un mejoramiento
a través de una buena gestion de los recursos hidricos (RGI),
beneficiando significativamente a resolver los problemas
relacionados con el control de inundaciones, la proteccion
de tierras agricolas, etc. La estimacién de lluvia-escorrentia
es un proceso muy importante en hidrologia, por lo general,
brinda apoyo para diferentes actividades de planificacién y
gestion de recursos hidricos [7]. Disefar un modelo fisico para
tales fenémenos es a menudo un asunto costoso y también
requiere una experiencia absoluta en el dominio, por lo tanto,

las técnicas de inteligencia artificial se utilizan cominmente
para descubrir una relacién oculta [8].

La modelizacién regional de precipitacién-escorrentia es
un problema antiguo, pero aun mayormente pendiente en
las ciencias hidrolégicas [9]. La modelizacion de la escorrentia
es uno de los desafios clave en el campo de la hidrologia
[10], por ejemplo, la prediccién precisa de la descarga de
escorrentia por hora en una cuenca fluvial durante tifones es
de importancia critica en el control y la gestién operativa de
inundaciones [11]. Al respecto, las inundaciones se encuen-
tran entre los desastres naturales mas destructivos, que son
muy complejos de modelar. La investigacién sobre el avance
de los modelos de prediccién de inundaciones contribuyé a la
reduccion del riesgo, la sugerencia de politicas, minimizacion
de la pérdida de vidas humanas y reduccion de los danos a
la propiedad asociados con las inundaciones [12].

Ahora bien, se sabe que el crecimiento de las zonas ur-
banas y con esto el cambio de uso de suelos, han generado
variaciones a la impermeabilidad, ocasionando el aumento
de los caudales méximos, lo que ha provocado inundaciones,
especialmente durante los eventos extremos como el que se
presentd en el Pert y Ecuador en los aflos 2016-2017 conoci-
dos también como el fenémeno del nifio costero, causando
importantes dainos en viviendas y carreteras, por otro lado,
los datos de precipitacion de baja calidad siguen siendo uno
de los desafios en el prondstico de inundaciones en tiempo
real, lo que requiere avances en predicciones meteoroldgicas,
numéricas, espaciales y temporales, mas altas para mejorar
el prondstico en cuencas urbanas pequenas [13].

El disefio de estructuras hidraulicas y la gestion del ries-
go de inundaciones a menudo se basan en el flujo maximo
instantaneo (IPF), sin embargo, las series de tiempo de flujo
disponibles con alta resoluciéon temporal son escasas y de
duracién limitada. Una estimacion correcta del IPF es fun-
damental para reducir las consecuencias derivadas de las
inundaciones repentinas [14]. La prediccién de inundaciones
es importante, ya que asi a través del disefo se puede tener
una mejor planificacion y RGI [15].

Entre otros de los procesos hidrolégicos que se han tra-
tado con técnicas de inteligencia artificial se tiene, la esti-
macioén precisa de los cambios en el caudal del rio, el cual
es un problema bastante importante para un uso racional y
sostenible. Tal problema es crucial para las obras y decisiones
relacionadas con los recursos hidricos y su gestion [16]. En
la misma linea, la prediccion del nivel del agua de lagos es
otro de los problemas complejos en el campo de la hidro-
logia debido a la incorporacién de diversas caracteristicas
hidrolégicas y morfoldgicas [17].

La previsién de sequias hidrolégicas juega un papel im-
portante en la RGI, dado que es un problema tratado [18],
mediante la aplicacion de técnicas de IA. Del mismo modo, se
menciona que la sequia hidrolégica afecta en gran medida la
asignacion de aguay la generacion de energia hidroeléctrica.
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En este sentido, se puede decir que el objetivo de la
presente indagacion es realizar una revision bibliografica
respecto a aplicaciones de técnicas de inteligencia artificial
al modelamiento de procesos hidrolégicos, a saber, mode-
lamiento de lluvia-escorrentia, inundaciones, evapotranspi-
racién, sequias, nivel de lagos entre otros.

2. METODOLOGIA

Se realizé una busqueda bibliografica de articulos in-
dexados para el periodo comprendido entre 2015-2021 en
diferentes bases de datos, los cuales fueron distribuidos
de la siguiente forma: 28 articulos en Scopus, 1 en Web of
Science, 12 en Springer Link, 6 en EBSCOhost, 1 en SciELO,
4 en ScienceDirect, 4 articulos y 1 libro de paginas web, asi

se recopilaron 57 investigaciones que aplicaron técnicas
de inteligencia artificial al modelamiento de procesos hi-
droldgicos. Para la busqueda se emplearon palabras claves
como: modelamiento hidroldgico (hydrological modeling),
evapotranspiracion (evapotranspiration), escorrentia (runoff),
inteligencia artificial (artificial intelligence), aprendizaje au-
tomatico (machine learning), red neuronal (neural network)
y precipitacion (rainfall).

A continuacion, para mayor detalle en la tabla I y Il se
presenta la distribucién de articulos referenciados y en la
figura 1 el protocolo de busqueda y seleccién de publica-
ciones, esto de acuerdo a las diferentes bases de datos, el
ano del cual fue publicado, y las palabras claves con los que
fueron identificados.

Tabla |

DISTRIBUCION DE ARTICULOS DE ACUERDO A SU ANO DE PUBLICACION Y SU BASE DE DATOS

Afo de publicacion
Base de datos
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 Total
Scopus - - 2 3 8 9 6 28
Web of Science - - - - - - 1 1
Springer Link 1 - 2 1 1 4 3 12
EBSCOhost 1 - - 1 3 1 - 6
SciELO - - - - 1 - - 1
ScienceDirect - - - - 2 2 - 4
Paginas web - 2 - 1 1 1 - 5
Total 2 2 4 6 16 17 10 57
Fuente: Autores
Tabla Il

DISTRIBUCION DE ARTICULO SEGUN LOS DIFERENTES CRITERIOS DE BUSQUEDA.

Base de datos Afio de busqueda Palabras claves

Resultados sin filtro

Filtros aplicados Resultados con filtros | Articulos seleccionados

2015-2021 “Runoff” 2417

Subjects: Environmental & Earth
Sciences

Article 1483 4

Journals: Water/ Sustainability

2015-2021 Hydrological modeling 591

Subjects: Environmental & Earth
Sciences

Article 321 4

Journals: Water/ Sustainability

MDPI Publishing 2015-2021 “Machine learning” 9415

Subjects: Environmental & Earth
Sciences

Research and review article 1245 4

Journals: Applied Sciences/
Water

2015-2021 “Neural network” 9508

Subjects: Environmental & Earth
Sciences

Article 2634 4

Journals: Remote Sensing/
Water/Applied Sciences.

2015-2021 Evapotranspiration 1530

Subjects: Environmental & Earth
Sciences

Article 490 1

Journal: Water
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Base de datos

Afo de busqueda

Palabras claves

Resultados sin filtro

Filtros aplicados

Resultados con filtros

Articulos seleccionados

Scopus

2015 - 2021

“Hydrological mod-
eling”

13206

Areas: Environmental Science y
Earth and Planetary Sciences

Article

Source: Hydrological Sciences

Journal/ Journal of Flood Risk

Management/ Theoretical and
Applied Climatology

Idioma: Ingles

399

2015 - 2021

“Neural network”

318527

Areas: Computer science/ En-
gineering/ Earth and Planetary
Sciences

Article and Conference Paper

Source: IEEE Access/ Lecture

Notes in Electrical Engineering/

Soft Computing/ Meteorological
Applications.

Idioma: inglés
keyword: Neural network

3289

2015 - 2021

“Runoff”

37008

All Open Access

Areas: Environmental Science

Article

Idioma: inglés
keyword: Runoff

Source: Ecological Engineering/
Environmental Earth Scienc-
es/ Environmental Engineering
Research.

77

2015 - 2021

“Artificial Intelligence”

174560

Areas: Environmental Science

Article

Source: Water Switzerland/
Water Science and Technology
Water Supply

Idioma: Ingles

107

2015 - 2021

Rainfall

66947

Areas: Earth and Planetary
Sciences

Article

Source: Climate Dynamics

Idioma: Ingles

769

Springer Link

2015 - 2021

“Neural network”

159118

Diciplinas: Earth Sciences/Com-
puter Science

Article

Subdiscipline: Civil Engineering/
climatology/ Hydrogeology/
Hydrogeology and Water Re-
sources/ Earth System Sciences/
Mathematical and Computational
Engineering

Idioma: Ingles

1387

2015 - 2021

“Hydrological mod-
eling”

5606

Diciplinas: Computer Science

Article / Chapter and Conference
Paper

Subdiscipline Atrtificial Intelli-
gence

Idioma: Ingles

56

2015 - 2021

Evapotranspiration

17604

Diciplinas: Environment

Article

Subdiscipline environmental
management

Idioma: Ingles

680
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Base de datos Afo de busqueda Palabras claves Resultados sin filtro Filtros aplicados Resultados con filtros | Articulos seleccionados

Materias: Machine learning

Base de Datos: Environment
Complete

2015 - 2021 Machine learning 183705 Idioma: Ingles 88 3

Publicacién: Water resources
research/ Water/ Hydrology &
Earth System Sciences

Materias: Artificial neural net-

EBSCOhost works

Base de Datos: Environment
Complete/ Academic Search
Complete

Idioma: Ingles 566 3

2015 - 2021 “Neural network” 115146

Publicacién: Advances in mete-
orology/ Hydrological Sciences
Journal; Journal des Sciences
Hydrologiques/ Mathematical
Problems in Engineering.

ArealCategorias: Engineering

Journal: DYNA
SciELO 2015 - 2020 “Runoff” 462 10 1

Idioma: Ingles

Article

Areas: Earth and Planetary
Sciences

Article

2015 - 2021 “Neural network” 138037 — 778 2

Publicacién: Journal of Hy-
drology.

Idioma: Ingles

Areas: Earth and Planetary

Sciences
. . Article
ScienceDirect 238 1
Publicacién: Journal of Hydrolo-
gy: Regional Studies.
2015 - 2021 “Hydrological mod- 9134 Idioma: Ingles
elin "
9 Areas: Computer Science.
Article
Publicacién: Procedia Computer 12 1
Science.
Idioma: Ingles
2015 - 2021 “Neural network” 816000 SF SF 2
Paginas web w n
2015 - 2021 Hyd“’:i%'g?' mod- 17100 SF SF 3
Fuente: Los autores
Fig. 1. PROCESO DE BUSQUEDA Y SELECCION DE PUBLICACIONES
MDPI
Publishing
Scopus —
Springer Link [ —— Filtros de Areas Temdticas
Tipo de Articulo: 7 Emvi tal &
Investigacion y revisién Eg:tjlzng::?::ces.
EBSCOhost n=32 341 b n=7 478 Articul n=55
Aiios de Blsqueda: L v g;‘;‘;::‘: Planetary > Uﬁ“l;:d?; —
20202 v Computer Science.
SGELO — ¥ Engineering.
ScienceDirect |——
Paginas Web  |—

Fuente: Los autores
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3. RESULTADOS

A continuacion, se presenta un extracto de los articulos
revisados, los mismo que aplicaron técnicas de inteligencia
artificial al modelamiento de procesos hidrolégicos, entre
los que se destacan el modelamiento de lluvia-escorrentia,
inundaciones, evapotranspiracion, nivel de agua en lagos,
entre otros. Asimismo, el criterio de agrupacién que se adopt6
fue por técnica de inteligencia artificial empleada, asi se pre-
senta indagaciones que aplicaron redes neuronales artificiales
(RNA), sistema adaptativo de inferencia neuro-difuso (ANFIS),
aprendizaje automatico (ML) y técnicas hibridas.

3.1 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Si hablamos de RNA, no se puede dejar de mencionar a una
de las primeras investigaciones, si no es la primera, que aplicé
esta técnica de IA al modelamiento de lluvia-escorrentia, asi nos
referimos a lo realizado por French (1992) [19], quienes pronos-
ticaron campos de intensidad de lluvia considerando espacio y
tiempo; a partir de una red de aprendizaje de tres capas, es decir
con capas de entrada, ocultas y de salida. El entrenamiento se
llevé a cabo usando el algoritmo de propagacién hacia atras
(BP, del inglés Backpropagation) donde los campos de lluvia de
entraday salida se presentaron a la red neuronal como una serie
de conjuntos de aprendizaje. Una vez que se completé el entre-
namiento, la red neuronal se usé para pronosticar los campos de
intensidad de lluvia con un tiempo de anticipacion de 1 hora. Los
resultados indicaron que una red neuronal es capaz de identificar
la compleja relacion que describe la evolucién espacio-tiempo de
la lluvia, como lo inherente a un modelo complejo de simulacién
de lluvia. En funcién a su trabajo realizado infieren ademas que
aumentar el nimero de iteraciones de entrenamiento solo, sin
cambios en la estructura de la RN, se mejora el rendimiento en
los datos de entrenamiento, pero no necesariamente se mejora
el rendimiento en datos independientes [20].

El uso de técnicas deterministas, estadisticas y redes
neuronales artificiales sin utilizar datos meteorolégicos se
han utilizado para realizar modelamientos de temperatura
media mensual del suelo [21]. En base a ello determinaron
que las RNA superaron consistentemente a los modelos cla-
sicos, salvo algunas excepciones, y proporcionaron una mejor
representacion del modelamiento de temperatura media
mensual del suelo, donde el modelo RNA de multiples capas
ocultas fue el mejor modelo entre todos los desarrollados.
Sin embargo, en esa misma linea, realizaron un monitoreo
espacio-temporal de sequias de aguas subterraneas utilizando
datos multisatélites basados en una red neuronal artificial,
para ello aplicaron los modelos perceptron multicapa (MLP)
de los cuales refieren que este tipo de modelos requieren un
largo procedimiento de prueba y error para fijar el nimero
6ptimo de nodos ocultos [22].

El uso de RNA al prondstico de lluvias intensas para uno
de los distritos de Malasia propensos a inundaciones también
ha sido utilizado. Para ello recopilaron y utilizaron datos de
precipitacion de 1965 a 2015 de estaciones meteoroldgicas
locales [23].

El rendimiento del modelo de RNA se comparé con la
técnica estadistica denominada media mévil integrado de
regresion automatica (ARIMA). El rendimiento de cada enfoque
se evalué utilizando la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y
el coeficiente de correlacion (R). Los resultados indicaron que
el modelo de RNA fue confiable para anticipar por encima del
nivel de riesgo de eventos de fuertes precipitaciones [24].

Del mismo modo, aplicaron RNA a la estimacién de acumu-
lacién maxima diaria de nieve fresca (MDFSA, del inglés maxi-
mum daily fresh snow accumulation), con datos de entrada al
modelo RNA como, precipitacion diaria, temperatura mediay
temperatura minima. Se entrendy calibré el modelo utilizando
un conjunto de 19923 datos, observados diariamente en Corea
del Sur entre 1960y 2016 (57 afios). Cuando se conocieron los
datos de entrada en las ubicaciones calibradas, el coeficiente
de correlacién entre el MDFSA observado y el estimado por el
modelo RNA fue 0.90. Cuando los datos de entrada se interpo-
laron espacialmente en ubicaciones no calibradas utilizando el
método de kriging ordinario (OK), el coeficiente de correlacion
fue de 0.40. La diferencia en los coeficientes de correlacion
entre los dos métodos implica que, si bien el modelo de RNA
en si tiene un buen desempefio, una porcién significativa de
la incertidumbre de la MDFSA estimada en ubicaciones no
calibradas proviene de una alta variabilidad espacial de las
variables de entrada que no pueden ser capturadas por la
red de estaciones in situ. Sin embargo, estos coeficientes de
correlacion fueron significativamente mayores que el coefi-
ciente de correlacién obtenido al interpolar espacialmente los
valores de MDFSA con el método OK (R = 0.20), por lo que en
base a esos resultados se sugiere que el modelo RNA reduce
significativamente la incertidumbre de la MDFSA estimada
causada por su alta variabilidad espacial [25].

Se ha utilizado RNA del tipo retropropagacion para estimar
la evapotranspiracion potencial (ETo) en el Altiplano Peruano,
a partir de variables de entrada como la temperatura maxima
y minima del aire (Tmax - Tmin), horas de sol (Sh), humedad
relativa (Rh) y velocidad del viento (Wv), como método alter-
nativo al método FAO Penman-Monteith (FAO-PM56) y Hargre-
aves-Samani (HS) [26]. En este estudio se seleccionaron con-
juntos de datos climaticos diarios registrados en 12 estaciones
meteoroldgicas entre 1963y 2015. Por motivos de evaluacion,
también se considerd la ETo calculada utilizando el FAO-PM56.
La principal variable de entrada para el modelado de RNA fue
la Tmax, seguida de Sh y Wv o combinaciones entre ellas. La
aplicacion de la férmula de Hargreaves-Samani (HS) presentd
un bajo resultado de estimacién ETo en comparacién con los
13 modelos de RNA [27]. Adicionalmente, se determiné que en
estaciones con menor amplitud térmica (<14.2 °C) los niveles
de desempefio mas bajos se presentan en la estimacion de la
ETo con la ecuacién de HS, lo cual no ocurrié marcadamente
con los modelos de RNA que estimaron adecuadamente la
ETo [28]. Asi concluyen que, los modelos de RNA representan
una buena opcién para reemplazar el método FAO-PM56 y HS,
cuando las series de datos ETo son escasos [29].

Una investigacién innovadora y significativa en la que se
comparo el desempeiio de tres conocidos enfoques de RNA
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en el modelado de patrones de flujo turbulento basados en
las caracteristicas geométricas del canal (dngulo de horizonte,
distancia desde la orilla exterior de la curva y distancia desde el
lecho) en una curva cerrada de 180 ° con y sin un dique recto en
forma de T [30]. De esta investigacion se resaltan los siguientes
aspectos: primero, los datos del patrén de flujo alrededor de los
diques espirales en forma de T en una curva de 180°, dada sugran
importancia en los rios en la naturaleza, rara vez estan disponibles;
en segundo lugar, la aplicacién de modelos de redes neuronales
para comprender la naturaleza del flujo es altamente eficiente
en otros puntos de flexion donde no se han realizado medicio-
nes experimentales o de campo; y tercero, con estos modelos,
el tiempo requerido, ademas de sus costos, ya que asi podran
realizar modelos numéricos y experimentales para la prediccion
de la velocidad del flujo disminuyen significativamente [31]. Los
resultados de la comparacién de los modelos RNA con datos
experimentales indican que las RNA proporcionan resultados
razonables en la mayoria de los casos y pueden emplearse con
éxito [32] para estimar la velocidad en curvas cerradas con y sin la
presencia de un dique de derivacién. Ademas, se puede concluir
que los modelos ANN sin diques en derivacién son mas precisos
que los que tienen diques en derivacién debido a que generan
menos turbulencias en el flujo.

Asi mismo, se ha propuesto un modelo de red un modelo
de red neuronal que entrenaron con pares de entradas y salidas
de un simulador de inundacién numérico estandar, a saber, la
biblioteca de Python de c6digo abierto Landlab que esta basada
en LISFLOOD-FP, como un modelo sustituto general eficiente y
eficaz del simulador [4]. La red entrenada proporciond un error
porcentual absoluto medio de alrededor del 20%, sin embargo,
la red entrenada es al menos 30 veces mas rapida que el simula-
dor numérico que se utilizé para entrenarla. Adem4s, es capaz
de simular inundaciones en terrenos de diferentes tamaios y
caracteristicas espaciales no representadas directamente en el
entrenamiento.

Una comparacién entre los productos de lluvia satelital, la
Medicién de Lluvias Tropicales (TRMM 3B43v7) y la Estimacion
de Precipitaciones utilizando RNA-Registro de Datos Climaticos
(PERSIANN-CDR), con un modelo hidrico hidrol6gico GR2M en
la cuenca del rio Awash en Etiopia, en la que para la evaluacion
de los productos se utilizé el coeficiente de determinacién (R?),
la eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) y error cuadratico medio
(RMSE) [33]. Una vez realizado el prondéstico de precipitacion
por medio de satélite, los hallazgos de los productos de lluvia
satelitales asimilados con el modelo GR2M mostraron que el 80%
de las cuencas hidrogréficas calibradas y el 60% de las validadas,
en una cuenca tenian menor magnitud de sesgo porcentual,
lo que resulté en una mejor precision en la simulacion de flujo.

Hassan y colaboradores, realizaron un modelamiento de
etapa-descarga con la intencién de controlar las inundaciones,
planificar, gestionar, desarrollar y sostener el ecosistema .y los
recursos hidricos [34]. Para dicho modelamiento emplearon
redes neuronales artificiales basadas en ondas (WANN) para
la descarga diaria (Q), ademas de ello se utilizé el algoritmo
de Levenberg-Marquardt para el entrenamiento, y se utilizé la
funcion de transferencia sigmoidea tangente hiperbolica para

calcular la salida de una capa a partir de su entrada neta. Los
resultados de los modelos WANN se evaluaron mediante el
valor observado de Q con base en indicadores de desempefio,
lo que significa el RMSE, NSE, obteniendo lo siguiente (RMSE
=127.349 m3/s, NSE = 0.888).

Finalmente [35] busca la estimacién de los niveles de agua
subterranea (GWL) especialmente en cuencas hidrograficas rela-
tivamente no contiguas, para la evaluacion se consideré apren-
dizaje profundo y redes neuronales artificiales (RNA), a saber, un
MLP con arquitectura Long Short-Term Memory (LSTM) y una red
neuronal convolucional (CNN). Se utilizaron 9 variables de entrada
y 4 combinaciones para el periodo 2011-2017. Para las RNA, estas
fueron capacitadas desde un inicio entre el periodo (2011-2015) y
validadas (2016-2017). Obteniendo resultados favorables en que
muestra que el MLP tuvo un mejor desempefrio en la validacion
de las cuencas hidrogréficas de Baltic River y Long Creek (RMSE
=0,471y 1,15, respectivamente). Ahora bien, conforme con la
revision presentada podemos observar el amplio uso de las RNA
en el campo de la hidrologia, estas aplicadas al modelamiento de
procesos hidrolégicos tal como se aprecia en laTabla lll.

3.2 Sistema Adaptativo de Inferencia Neuro-
Difuso (ANFIS)

Bejar y colaboradores, aplicaron RNA y el modelo ANFIS a
la prediccién de caudales medios diarios en una seccién de la
cuenca del amazonas [36]. Para ello aplicaron los procedimientos
de la metodologia“Descubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos (KDD)', a la informacién hidroldgica recopilada de las
estaciones del Servicio de Observacion SO HYBAM. Asi obtuvie-
ron que, aplicando técnicas de IA, los R estuvieron entre el 96.9%
y 98.9%; y el error medio porcentual absoluto (MAPE) estuvo
por debajo del 10%, a saber, entre 4%y 10%; lo que demostro la
buena capacidad predictiva de las técnicas de inteligencia arti-
ficial empleadas, frente a métodos tradicionales del tipo lineal.

Por su parte, [11] utilizaron tres enfoques de modelado
para predecir la descarga de escorrentia en la cuenca del arroyo
Laonong al sur de Taiwan, estos fueron el modelo del sistema
de modelado hidrolégico del Centro de Ingenieria Hidroldgica
(HEC-HMS) y dos modelos hibridos que combinaron el mo-
delo HEC-HMS con una red neuronal de algoritmo genético
(GANN) y un enfoque de sistema ANFIS. Recopilaron datos
de escorrentia por hora durante siete eventos de tifones para
la calibracién (entrenamiento) y validacién. Los resultados
de la simulacién indicaron que el modelo HEC-HMS no pudo
predecir satisfactoriamente la descarga de escorrentia por
hora durante los tifones, sin embargo, los modelos hibridos
que utilizaron los resultados del modelo HEC-HMS junto con
los modelos GANN y ANFIS mejoraron significativamente la
precision de la prediccién para la descarga de escorrentia [37].

Algunos otros estudios en los que se ha estimado la evapo-
transpiracion de referencia utilizando sensores de humedad del
suelo, aplicando la técnica de regresion lineal multiple (MLR) y
la red de percertones multicapa (MLP), han arrojado resultados
en los que el modelo MLR tuvo un mejor rendimiento respecto
alared MLP [38]-[39].
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Jimenoy colaboradores, empleando modelos de apren-
dizaje automatico y la formula empirica en la Espafia Penin-
sular para la estimacién del pico de flujo instantaneo (IPF,
del inglés instantaneous peak flow), con la informacién de
14 estaciones de medicion de caudal [14]. Asi compararon
métodos empiricos para estimar la IPF basados en el flujo

diario medio méaximo (MMDF, del inglés maximum mean
daily flow), RNA 'y el ANFIS. Como criterios de evaluacién se
utilizaron el error de raiz cuadrada media (RMSE) y el coefi-
ciente de determinacion (R?). Los resultados indicaron que
ANFIS demostrd una capacidad superior para estimar la IPF
en comparacion con cualquier formula empirica [40].

Tabla lll
REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA) APLICADAS AL MODELAMIENTO DE PROCESOS HIDROLOGICOS
Modelo de RNA Cépas Aplicacion Funciones de aprendizaje Criterios de bondad de ajuste Ref. Tasa de aprendizaje
(arquitectura)
) e 5 Logaritmica sigmoidea, NSE _iracion = 0-881
Retropropagacion (BP). 1-5-1 Transitar caudales. tangente sigmoidea y Purelin. e 0.859 [1]
Perceptrén multicapa 5 Simular y modelar . Mse=0.0212 (. |
(MLP). 1-2-1 procesos hidrolégicos. Lineal. MAPE = 0.1317 “
Perceptrén multicapa Simular lluvia- . . R?=0.81
(MLP). T-1-1 escorrentia. Sigmoidea. LSTM = 0.95 (8
RNA-PSO, RNA-SSA, No se especifica. Modelar sequias. Sigmoidal. MAE = 43% nsy | -
RNA-GA.
Perceptrén multicapa Predecir Tangente hiperbdlica, log- R?=0.92
P (MLP) p 1-2-1 evapotranspiracion sigmoidea, tangente hiperbdlica NRMSE =0.23 ne | 0
: estandar de cebada sigmoidea, lineal MAE =0.58
Perceptron multicapa . . X . RMSE = 29.80%
(MLP). 1-2-1 Modelar nivel de agua. Sigmoidea y lineal. MAE = 33.90% nn {0
Perceptrén multicapa ) . . . ) R?=0.82
(MLP). No se especifica. Pronosticar sequias. Sigmoidea. RMSE = 0.40 rne |
Perceptrén multicapa Predecir un indice de Logantnr_nca 5|.gm0|FJea, R?=0.949
(MLP), 1M-14-1 evapotranspiracion. tangente sigmoidea, linealy RMSE = 0.428 L
’ ’ unidad lineal rectificada. .
- Estimar Algoritmo Levenberg- R=0.996
Retropropagacion (BP). T-1-1 evapotranspiracion. Marquardt. NSE =0.980 120]
Perceptrén multicapa Estimar la temperatura Tangente sigmoidea (Tansig) RMSE = 0‘600 C
1-1-1 X X . MAE = 0.54°C [P
(MLP). media mensual del suelo. y lineal (Purelin). R =000
Perceptrén multicapa i Monitorear sequias de - . _ o
(MLP). 1-1-1 aguas subterraneas. Logaritmica Sigmoidal. R=0.87 [22]
Red neuronal . . Algoritmo de maximizacién de RMSE = 0.06
autorregresiva. 2-5-5-1 Pronosticar lluvias. expectativas (EM). R2 = 0.4689 23
- 1010 . . Algoritmo de retropropagacion R?=0.97
Retropropagacion (BP). 4-10-10-1 Estimar datos climaticos. Levenberg-Marquardt. RMSE = 0.02 mm/h [24]
- . Estimar la acumulacion Algoritmo de retropropagacion S e
Retropropagacion (BP). =11 de nieve fresca. Levenberg-Marquardt. R=020 125]
Estimar MAE = 0.204
Retropropagacion (BP). 5-4-3-2 evapotranspiracion Sigmoidea. R'\aiEjOO;é“ 6] | -
potencial. R=0032
Perceptron multicapa Estimar ) .
(MLP). 1-1-1 evapotranspiracion. No se especifica. No se especifica. 271
RNA Predecir RMSE = 0.448 mm
GMDHNN No se especifica. evapotranspiracion No se especifica. MAE =0.353 mm 28] |
potencial. NSE =0.898
RMSE = 0.021
- Pronosticar la humedad . . MAE =0.013
Retropropagacion (BP). 1-1-1 del suelo. Tangente sigmoidea. R=0.996 Bl |
NSE =0.995
. R=10.9470
Perceptrén multicapa Estlmar L. Algoritmo de retropropagacion MRE =11.03%
(MLP). 1-10-1 evapo::flgrser;lz?aclon de Levenberg-Marquardt. RMSE =0.2972 mm/d S
: MAE =0.1521 mm/d
Perceptrén multicapa o . Tangente sigmoidea NSE omachingars =092 | 1e9r |
(MLP). 1-2-1 Pronosticar caudales. hiperbolica. ”Mhu:w 2 0.99 [52]
Red neuroqal 12121 V_alldafd‘atos Algoritmo Levenberg- R=090 se | 000
autorregresiva hidrolégicos. Marquardt.

Fuente: Los autores
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Roodsariy colaboradores, realizaron el pronostico de inunda-
ciones en tiempo real en 9 pequeiias cuencas urbanas ubicadas
cerca de la ciudad de Nueva York (NYC), mediante el modelo
hidrolégico Sacramento Soil Moisture Accounting (SAC-SMA) y
el ANFIS [13]. Los modelos se utilizaron para simular el caudal del
huracén Irene (160 mm) y una tormenta de 35 mm en tiempos
de espera de 3 a 24 horas. Las diferencias en el rendimiento
entre los modelos fueron pequenas para los plazos de entrega
cortos (3 horas) y fueron similares para la tormenta de 35 mm.
Los pronésticos del huracan Irene con plazos de entrega de 24
horas mostraron un sélido desempefio para SAC-SMA, pero una
disminucién en el desemperio de ANFIS [41]. Asimismo, el des-
empeno del modelo SAC-SMA no varié sistematicamente ni con
eltamano de la cuenca ni con laimpermeabilidad, destacando su
versatilidad para modelar este tipo de eventos meteoroldgicos.

Las RNA también se han aplicado para estimar enrutamiento
de inundaciones, para el cual se han hecho uso de 8 diagramas
de inundaciones, del cual 6 utilizadas para la etapa de entrena-
miento y 2 en la etapa de prueba. Se prepararon dos modelos
para el estudio, una red neuronal MLP y una RNA ANFIS mediante
dos algoritmos bat e imperialista (ICA). De acuerdo a los calculos
estimados para el PM se obtuvo un RMSE de 3,01 frente al RMSE
de la ANFIS (ICA) de 0,3; demostrando que ANFIS es un excelente
modelo. Para culminar se estimo el hidrograma de inundacion
para un ciclo de retorno de 10 000 afos. [42]

3.3 Aprendizaje Automadtico (ML)

La complejidad computacional de ANFIS es un obstacu-
lo importante en su aplicacién, por lo que [6] crearon una

Tabla IV

version modificada llamado (PSO ANFIS) para la estimacion
de la escorrentia. En ese articulo resolvieron ese problema
incorporando uno de los algoritmos evolutivos conocido
como optimizacién por enjambre de particulas (PSO) que
se utilizé en la estimacién de los parametros pertenecientes
a ANFIS, asi los resultados del ANFIS modificado resultaron
satisfactorios, presentando un mejor desempeiio en términos
del RMSE en comparacién con ARIMA y ANFIS convencional.

En esta misma linea, la modelizacion de la escorrentia es
uno de los desafios clave en el campo de la hidrologia, por lo
que existen varios enfoques que van desde modelos basados
fisicamente hasta modelos totalmente basados en datos, de
ahi que se ha realizado un modelamiento de escorrentia a
partir de un enfoque basado en datos utilizando la red de
ultima generacién de LSTM [10], [44]. Aplicando el modelo en
la cuenca del lago Poyang (PYLB) y su rendimiento se compa-
ré con una red neuronal artificial (RNA) y la herramienta de
evaluacion de suelos y aguas (SWAT). Se entrené el modelo
con 2 conjuntos de datos de entrada diferentes, a saber, un
conjunto de informacién con precipitacién, ademas con todas
las variables meteoroldgicas disponibles. Asi se obtuvo que,
aunque LSTM con datos de precipitacion como Unica entrada
puede lograr resultados deseables (donde el NSE vari6 de
0.60 a 0.92 para el periodo de prueba), el rendimiento se
puede mejorar simplemente alimentando el modelo con més
variables meteorolégicas (donde NSE varié desde 0.74 a 0.94
para el periodo de prueba). Los resultados de este estudio
subrayan el potencial del LSTM para modelar la escorrentia,
especialmente para dreas donde no se dispone de datos
topograficos detallados.

SISTEMA ADAPTATIVO DE INFERENCIA NEURO-DIFUSO (ANFIS) APLICADO AL MODELAMIENTO DE PROCESOS HIDROLOGICOS

Modelo ANFIS C.apas Aplicacion Funcmn.es f’e Criterios ‘?e bondad de Ref. Tasa Fle . Momentum
(arquitectura) aprendizaje ajuste aprendizaje
R?=091
ANFIS 1-3-1 Estimar la escorrentia Gaussiana. NSE = 0.86 O
RMSE =152
Pronosticar inundaciones . NSE (calibracion) = 0.72
ANFIS T-1-1 en tiempo real. No se especifica. NSE (validacién) = 0.87 03l
: i Algoritmo de _ o
ANFIS 1-2-1 Estlm'ar caud,al maximo retropropagacién RMSZE =213% nag | - |
instantaneo. R?=0.86
Levenberg-Marquardt.
ANFIS 1-3-1 Estimar la temperatura Tangente sigmoidea RMSE = 0.38°C, MAE = 0.34°C en | -
media mensual del suelo. | (Tansig) y lineal (Purelin). R?=0.996
Modelar ) . NSE = 0.8245
ANFIS 1-1-1 evapotranspiracién. Tangente Sigmoidea. RMSE = 0.1274 B2 | -]
Algoritmo de _ o
ANFIS 1-3-1 Predecir caudales. retropropagacion R=97.72% 61 | - |
MAPE =9.2452%
Levenberg-Marquardt.
Takagi-Sugeno NSE = 88.7%
(ENFIS? 1-1-1 Predecir caudales. Gaussiana y lineal. R?=90.74% Bn 1 - |
. MSE =0.00122
Takagi-Sugeno 1-3-1 Predecir Gradiente de R=0.993 g | - |
(ANFIS). evapotranspiracion. retropropagacion. RMSE = 0.151 mm/dia
Modelar Triangular, trapezoidal, R?=026
ANFIS 4-5-3 evapotranspiracién s RMSE = 6.66 [Z3) [ I
potencial mensual. 9 "9 ) MAE =0.528
MIKE 11-RNA No se especifica. Pronosticar inundaciones. Regresmn Ilnelal, RMSE = 89.05% [43] o010 | -
Gaussiana normalizada.

Fuente: Los autores.
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Hu y colaboradores, aplicaron técnicas de aprendizaje
profundo con un enfoque de LSTM para la simulacion de
lluvia-escorrentia basdndose en 98 eventos de inundaciéon
desde 1971 a 2013 en la cuenca del rio Fen monitoreados a
través de 14 estaciones de lluvia y una estacién hidrolégica.
86 eventos se utilizaron para la fase de entrenamiento, y
12 para la fase de validacion. Los resultados demostraron
que las dos redes RNA y LSTM son adecuadas para mode-
lar el proceso de lluvia-escorrentia, siendo mejores que los
modelos conceptuales y fisicos, sin embargo, los modelos
LSTM superaron a los modelos RNA con valores de R? y NSE
superiores a 0.9, respectivamente.

Mediante la técnica de aprendizaje automatico (ML, del in-
glés machine learning), se realizo un modelamiento hidrolégico
aplicado al pronéstico de inundaciones urbanas en Tailandia,
aplicando cinco técnicas alternativas de aprendizaje automa-
tico; regresion lineal, regresién de redes neuronales, regresién
lineal bayesiana y regresién de arbol de decisién potenciada,
para lo cual utilizaron el llamado modelo de pronéstico hidrolé-
gico MIKE-11, desarrollado por el Instituto Danés de Hidraulica
(DHI) de Dinamarca. Aunque el modelado basado en datos
es un trabajo cdmodo, existen limites para la precisién. Para
el modelo fisico, incluso si es de alta precision, pero para los
datos, la preparacion es de alto presupuesto, y si las técnicas de
recopilacién de datos son ineficientes, el resultado de los datos
fisicos es una falta de precision. El proposito del modelado
heterogéneo es descubrir el error en MIKE11 y reducirlo [43].

Yaseen y colaboradores, desarrollaron un nuevo modelo
hibrido de inteligencia de datos (DI) basado en la integracién
del Perceptrén multicapa (MLP) y el algoritmo de optimizacién
de la ballena (WOA) para el modelado del nivel del agua del
lago Van, al este de Turquia, con una escala mensual durante
un periodo de tiempo de mas de siete décadas (1943-2016).
El potencial del modelo hibrido propuesto, MLP_WOA, se
valida contra varios modelos DI bien establecidos en la litera-
tura, incluido el modelo de red neuronal cascada correlacién
(CCNNM), el mapa auto organizado (SOM), la regresion del
arbol de decisiones (DTR), la regresién del bosque aleatorio
(RFR) y el Perceptrén multicapa clasico (MLP). Los resultados
indicaron que el modelo MLP_WOA obtuvo resultados de
prediccion superiores a los modelos comparables basados en
el rendimiento de la prediccion. Los plazos de entrega de cinco
meses obtuvieron los mejores resultados para el procedimiento
de prediccién. En términos cuantitativos, el RMSE y MAE se
reducen en 29.8%y 33.9%, 48.3%y 52%, 57.6% Yy 59.7%, 53.9%
y 58.3%, y 25.3%y 23.9% utilizando el modelo MLP_WOA so-
bre CCNNM, SOM, modelos DTR, RFR y MLP, respectivamente.
Asimismo, en comparacién con otros estudios de la literatura,
el uso de un intervalo mas largo de datos histéricos elevé la
precision de las simulaciones [17].

3.4 Modelos hibridos

Utilizando un modelo hibrido de red neuronal artificial y
fisicamente basado, [45] realizaron la prediccion y modelado de
lluvia-escorrentia durante eventos de tifones en la cuenca de
Sandimen al sur de Taiwdan. Recopilaron datos de descarga de

escorrentia por hora (1200 conjuntos de datos) de siete eventos
de fuertes precipitaciones para la calibracién (entrenamiento) y
validacién del modelo. Emplearon cuatro enfoques de modela-
do, a saber, HEC-HMS, RNA, ARMAX y HEC-HMS-ANN, asi como
cuatro eventos de fuertes lluvias (un total de 696 conjuntos de
datos) para la calibracién (entrenamiento), y tres eventos de
tifones (504 conjuntos de datos) que se utilizaron para la valida-
cion. Finalmente, el modelo hibrido HEC-HMS-ANN desarrollado
demostrd una precision mejorada en la prediccidn recursiva de
descargas de escorrentia con anticipacion, especialmente para
descargas de flujo maximo y el tiempo [45]. En esa misma linea
podemos citar a [46] que investigaron respecto al evento del
Nifio Costero de 2017 que azot6 al Perq, el cual no se veia en
tal magnitud desde El Nifio de 1997-1998. La cantidad de lluvia
registrada entre enero y marzo de 2017 solo se comparaba con
los eventos de El Nifio de los Ultimos 40 afos, a saber, 1982-1983
y 1997-1998; y superd el percentil 90 de los registros disponibles
(1981-2017) en gran parte de la costa norte y central del Perq,
la regién andina y la Amazonia [47]. Lo ocurrido fue muy pecu-
liar por el hecho que sucedié durante el primer verano austral
después del desarrollo y la descomposicién de un El Nifio muy
fuerte en 2015-2016. La causa probable de las precipitaciones
andémalas estuvo relacionado a la combinacién de una ola de llu-
via especialmente intensa sobre los Andes Centrales relacionada
con un anticiclon profundo y duradero ubicado adyacente a la
costa chilena, y al desarrollo inusual de lluvias célidas frente a la
costa de Peru en la regién nominal de EI Nifio 1 + 2. Este evento
provocé dafos catastroficos en viviendas e infraestructura, que
afectd a mas de 660000 personas y dejé mas de 100 muertes.

Bloschly colaboradores, presentaron una investigacion muy
particular sobre veintitrés problemas no resueltos en hidrologia,
en el que destacan la utilidad de nuevas técnicas para el manejo
de gran cantidad de informacién con los que se trabaja en hi-
drologia, incentivando asi al uso de técnicas hibridas basas en
inteligencia artificial que contribuyan con ello, siempre ademas
ligados con el cuidado y no alteracién del medio ambiente [48].

Barrientos y colaboradores, analizaron los cambios en la
escorrentia de cuencas forestales experimentales en el cen-
tro-sur de Chile, para determinar en qué medida las tendencias
que observaron podian atribuirse a los efectos de la silvicultura
intensiva y/o el cambio climético. Para lograr ello, aplicaron el
modelo distribuido TETIS a ocho cuencas que tenian areas de
entre 7.1 a413.6 hectareas representativas de los usos del suelo
y actividades forestales en esta area geografica. Para modelary
calibrar el modelo emplearon datos de precipitacion y caudales
recopilados entre 2008 y 2015. Asimismo, para la simulacion
trabajaron con tres usos del suelo (cobertura actual, aprove-
chamiento parcial y bosque nativo) y 25 combinaciones de
escenarios climdticos (aumentos o disminuciones porcentuales
de las series de entrada, de hasta el 20% de las precipitaciones
y la evapotranspiracion relativa al escenario sin cambios), des-
cubriendo que las variaciones sobre la tierra y el clima tuvieron
efectos contrastantes en la escorrentia [49].

Ayala y colaboradores, realizaron el enrutamiento del flujo
en el cauce natural de la cuenca experimental del rio Ichu
mediante RNA, para ello desarrollaron un modelo de lluvia-es-
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correntia con datos registrados en 6 estaciones meteoroldgicas
automaticas y una estacién hidrolégica. En primera instancia
para generar escorrentia emplearon el software HEC-HMS y el
método Muskingum-Cunge para el transito de crecidas [50],
generando registros historicos para 5 tramos del cauce del rio
Ichu, habiendo asi obtenido 39 registros histéricos maximos
en los periodos 2016y 2017. De dicho modelamiento realiza-
do con HEC-HMS obtuvieron valores de coeficientes de NSE
iguales a 0.851 y 0.828 para la etapa de calibracién y valida-
cién, respectivamente. En una segunda etapa modelaron los
resultados antes obtenidos con redes neuronales, habiendo
construido diferentes arquitecturas para entrenar y obtener la
que mejor se adaptase a los fendmenos histéricos. Finalmente,
la arquitectura 1-5-1 presentd un mejor ajuste, cuyo estadis-
tico de NSE alcanzé valores de 0.881y 0.859 en el proceso de
entrenamiento y validacién respectivamente. Vale indicar que
el modelamiento con RNA se realiz6 empleado Matlab [1].

Fang y Fan en su investigacion, sobre los impactos de las
variaciones climéticas y de uso de la tierra en la producciéon de
agua y sedimentos para la region del suelo negro al noreste
de China; emplearon el modelo distribuido TETIS durante
1978-2014 en la cuenca de Yian. Asi, los resultados indicaron
que el escenario con solo cambio climatico aumenté el agua
y el rendimiento de sedimentos (SY) en 31.55%y 92.1%, res-
pectivamente. Los escenarios con los cambios en el uso de la
tierra en 1985, 1995, 2000y 2010 aumentaron el aguay SY en
1.28% y 12.54%, respectivamente. Con respecto al periodo
de referencia en 1978-1987, las tasas promedio de aumento
de agua y SY fueron 31.7% y 114.5%. Las contribuciones del
cambio climatico fueron 99.5% para el rendimiento de agua
y 69.2% para el SY, respectivamente. Este estudio indicé que
la configuracion y gestion racional del uso de la tierra pue-
de aliviar el impacto adverso derivado del cambio climatico
en la region del suelo negro y regiones similares en todo el
mundo [51].

Farfan y colaboradodes, emplearon una técnica hibrida
basada en RNA para mejorar el pronéstico de flujo de modelos
fisicos y en datos en cuencas hidrograficas andinas, a saber,
en las cuencas pertenecientes a la cuenca Paute de Ecuador.
Ahora, en estas regiones, a causa de la importante variabili-
dad en climay el poco empleo de redes de seguimiento, la
cuantificacion y prediccién, consideran que la precision del
flujo de agua es un desafio [52].

Basdndose en el ML, se han empleado redes LSTM, en
cuencas no calibradas, entrenando y probando varios LSTM
en 531 cuencas del conjunto de datos CAMELS, utilizando la
validacion cruzada de k-fold, de modo que las predicciones se
hicieron en cuencas que no proporcionaron entrenamiento
de datos. El conjunto de datos de entrenamiento y prueba
incluyd 30 anos de datos diarios de precipitacién y esco-
rrentia de cuencas en los Estados Unidos con un tamaiio de
4 22000 km? con un indice de aridez de 0.22 a 5.20, e inclu-
yendo 12 de las 13 clasificaciones de cobertura vegetal con
vegetacion IGPB. Este modelo efectivamente “no calibrado”
se comparé durante un periodo de validacion de 15 anos
con el modelo de Contabilidad de la humedad del suelo de

Sacramento (SAC-SMA) y también con el nuevo andlisis del
Modelo Nacional de Agua de la NOAA. SAC-SMA se calibré
por separado para cada cuenca utilizando 15 afios de datos
diarios. Finalmente, el LSTM fuera de la muestra tuvo una
mediana de eficiencia de Nash-Sutcliffe mas alta en las 531
cuencas (0.69) que el SAC-SMA calibrado (0.64) o el modelo
Nacional de Agua (0.58) [9], [53].

Una revision de la literatura acerca de la prediccién de
inundaciones mediante modelos de aprendizaje automatico
(ML, del inglés machine learning), a saber, RNA, maquinas
de vectores de soporte (SVM), regresién vectorial de sopor-
te (SVR), ANFIS, red neuronal Wavelet (WNN), sistemas de
prediccion de conjuntos (EPSs) y el arbol de decision (DT),
reportada en [12] y [54] para imitar las complejas expresiones
matematicas de los procesos fisicos de las inundaciones,
durante las ultimas dos décadas, los métodos de aprendizaje
automatico (ML) contribuyeron en gran medida al avance de
los sistemas de prediccién que proporcionan mejor rendi-
miento y soluciones rentables. Como resultado, su articulo
presentd los métodos de prediccién mdas prometedores para
inundaciones tanto a largo como a corto plazo. Ademés, se
investigaron las principales tendencias para brindar una
buena calidad y mejora de los métodos de prediccion de
inundaciones, entre ellos, la hibridacién, la descomposicion
de datos, el conjunto de algoritmos y la optimizacién del
modelo, se informan como las estrategias mas efectivas para
la mejora de los métodos de aprendizaje automatico.

Nabipour y colaboradores, emplearon la hibridacion de
nuevos algoritmos de optimizacién inspirados en la naturaleza
y RNA para el pronéstico hidrolégico de sequia a corto plazo,
en escalas de tiempo de 1, 3 y 6 meses. Para ello, calcularon el
indice de Sequia Hidrolégica Estandarizada (SHDI) y el Indice
de Precipitacion Estandarizado (SPI) en uno, tres y seis meses.
Se utilizaron algoritmos de optimizacién como el Grasshopper
(GOA), el algoritmo Salp Swarm (SSA), la optimizacién basa-
da en biogeografia (BBO) y la optimizaciéon por enjambre de
particulas (PSO), todos esos algoritmos hibridados con RNA
para el pronéstico del SHDI y los resultados comparados con
las RNA convencional. Los resultados indicaron que el modelo
hibridado super6 en comparacién con las RNA convencional.
PSO funciond mejor que los otros algoritmos de optimizacion,
asi los mejores modelos pronosticaron SHDI1 con R? =0.67 y
RMSE = 0.57, SHDI3 con R? = 0.80 y RMSE = 0.44 y SHDI6 con R?
=0.81yRMSE =0.39.[18]

Kratzert y colaboradores, como parte de un modela-
miento hidrolégico de nieve emplearon el modelo distri-
buido TETIS en una cuenca de alta montana. Evaluaron los
efectos de la variabilidad en el modelado hidroldgico y el
modelado de deshielo a escala de celda y ladera, asi como
propusieron introducir la variabilidad espacial y temporal del
factor grado-dia utilizando mapas de indices de radiacion, los
cuales consideran la posicién del sol segun la época del afio,
radiacion solar, insolacion, topografia y topografia de relieve
sombreado. Asi los resultados mostraron mejoras significa-
tivas en el modelado hidrolégico en el periodo primaveral
cuando el deshielo es mds importante [55].
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Aplicando técnicas de inteligencia artificial, [56] validaron
datos hidrolégicos de niveles de agua en rios mediante un
modelo hibrido basado en RNA, para ello se utilizaron datos
de series de tiempo histéricas. Desarrollaron modelos indivi-
duales que fueron desde redes neuronales hasta predictores
estadisticos, y de forma independiente se incorporé un mo-
delo de légica difusa basado en reglas para proporcionar una
entrada de modelo adicional. Cada uno de estos modelos
individuales se integré mediante técnicas de logica difusa
y bayesiana. La adicion de la légica difusa al nitido modelo
bayesiano arrojé resultados generales que fueron superiores
a los otros enfoques de multiples modelos e individuales al
considerar las medidas de evaluacién global.

Dazzi y colaboradores, presentan en su investigacion la
evaluacién y rendimiento de 3 métodos de aprendizaje auto-
matico (ML) para predecir las etapas de inundacién utilizando
principalmente observaciones aguas arriba, el lugar en el que
se realizé el estudio es en un tramo del rio Parma (Italia). El ren-
dimiento de tres algoritmos ML, a saber, la regresion vectorial
de soporte (SVR), el MLP y las LSTM, demostraron entre ellos
comparaciones en términos de precisién y tiempo de célculo,
reflejando a través de los resultados que el modelo LSTM, a
pesar de requerir el mayor tiempo de entrenamiento, este pue-
de considerarse el mejor para establecer un modelo operativo
sélido para el prondstico de inundaciones en tiempo real [57].

Las técnicas tradicionales utilizadas por la ingenieria
civil para predecir variables como lluvia-escorrentia, inun-
daciones, evapotranspiracion, sequias, nivel de lagos entre
otros, no han cubierto las necesidades de disefio de los
ingenieros, motivo por el cual en los ultimos afos los in-
vestigadores estan buscando nuevos métodos para estimar
estas variables con mayor precisién, se puede observar que
el uso de técnicas de IA se han venido incorporando con el
fin de mejorar la eficiencia de las estimaciones, es asi, que se
puede notar un incremento exponencial de publicaciones
de esta naturaleza, pasando de 2 articulos en el afio 2015
a 57 enelano 2021, demostrando mayor interés por parte

TablaV

de la comunidad cientifica en los procesos de disefio de la
ingenieria civil basado en la inteligencia artificial.

4. DISCUSION

Algunos de los autores citados en esta revision, han utili-
zado una variedad de métodos para estimar lluvia-escorren-
tia, inundaciones, evapotranspiracion, sequias, nivel de lagos
entre otros, que han surgido a causa de los fendmenos natu-
rales y en otras ocasiones provocados por cambios metrolé-
gicos, al respecto tenemos a [5] que al desarrollar el modelo
basdndose en datos como LSTM para estimar la escorrentia,
obtiene resultados favorables, que al compararlo con una
RNA se muestra mejor rendimiento, logrando un R>= 0.84 y
NSE= 0.83. Del mismo modo [8] utilizo técnicas de aprendi-
zaje automatico basados en modelos de RNA utilizando un
perceptrén de retroalimentacion (MLP) de multiples capasy
la arquitectura LSTM con 50 neuronas o celdas de memoria
para predecir la descarga de lluvia-escorrentia, en cuanto a
los resultados tanto la RNA como LSTM son adecuadas para
modelar el proceso de lluvia-escorrentia, sin embargo, aqui
el autor comparte resultados similares, ya que sefala que
LSTM supera a los modelos RNA con valores de R>=0.95 y
NSE= 0.97, esto demuestra que los métodos de estimacién
basados en inteligencia artificial son eficientes, ademas que
la arquitectura basado en celdas de memoria tienen mejor
comportamiento para datos hidroldgicos.

Otros modelos de red como el que plantea [11], realizan
la prediccidn de descarga de escorrentia combinando el mo-
delo HEC-HMS con una red neuronal de algoritmo genético
(GANN) y un ANFIS, obteniendo como resultados que en la
simulacién indicaron que el HEC-HMS no pudo predecir la
descarga de escorrentia de manera individual, sin embargo,
los modelos hibridos que utilizaron los resultados del modelo
HEC-HMS junto con los modelos GANN y ANFIS mejoraron
significativamente la precisién de la prediccion, obteniendo
un R =0.967, lo que demuestra ser una herramienta eficaz
para este propdsito.

MODELOS HIBRIDOS APLICADOS AL MODELAMIENTO DE PROCESOS HIDROLOGICOS

Modelo hibrido C.apas Aplicacion Funciones de aprendizaje Criterios de bondad de ajuste Ref. Tasa ‘,ie . Momentum
(arquitectura) aprendizaje
. . Sigmoidea y la funcién tangente R*=0.84
LST™M 1-1-1 Simular escorrentia. hiperbolica. NSE = 0.83 [5] 0.0001
LSTM No se especifica. Modelar vafnébles Slgmog:le.a, ta.r}gente hiperbélica NSE  renamiento) = 0-74 o | -
meteoroldgicas. y multiplicacién por elementos. validacion = 0-94
LSTM 1-1-1 Simular escorrentia. | Sigmoidea tangente hiperbdlica. NSE(E""G"E'“'G"@: 0.74 (ol 02 | @ -
(validacion) ~ "
. . - RMSE = 63.81m*/s
HEC-HMS-ANFIS 1-3-1 M:i‘:;'i:'j‘:; - Am"[g\’/‘;‘r’] s:fm‘:";‘;fgfc'“” R=0967 LR B
: g-Marquardt. CE=0932
. . ) RMSE = 104.91m?%/s
HEC-HMS-ANN 1-1-1 M:Sdc‘:)'rarre'r']‘:; - A"-"’[g\'{';‘; seer'e_f\;“;’:“;‘;fgfc“’” R=091 (45 0.01 03
‘ g-iviarquarct. CE=0824
LSTM 12121 Modelar datos de Slgmog'ie.a, ta_r!gente hiperbélica NSE = 0.73 53] I
muestras grandes. y multiplicacién por elementos.

Fuente: Los autores
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Por otra parte, también se han realizado modelamientos
en la que se utilizaron RNA para el monitoreo y estimacion
de la temperatura media mensual del suelo y la sequia de
agua subterranea ambos esenciales del ciclo hidrolégico, en
la que [21] y [22] usan datos multi satélites basados en una
RNA, aplicando los modelos perceptron multicapa (MLP),
obtuvieron resultados destacados como, R*= 0.99, esto indica
que el comportamiento de algunas variables pueden ser
estimadas con buena precision, mientras que otras requieren
del ensamble de modelos denominados hibridos.

Varios de los autores citados en esta revision, utilizan
parametros o criterios de evaluacién del desempefio, los
mismos que se han utilizado para medir el rendimiento de
los modelos, como el Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE), el Coe-
fficient of correlation (R), el coefficient of determination (R?)
y el root mean square error (RMSE), por ejemplo [33] estimo
lluvia tropical obteniendo un valor de NSE de 0.85 conside-
rado como un buen resultado, debido a que se encuentra
entre . Es necesario indicar que otros pardmetros como el
RMSE son satisfactorios si su valor tiende a 0 [23].

En suma, muchos de estos trabajos generan avances en
el modelamiento hidrolégico, tomando como base a las RNA
gue, al combinarlas con otras técnicas hacen mas eficiente su
desempefio para responder a la transformacion que esta suce-
diendo en la hidrologia debido a los cambios meteoroldgicos
que ocurren en el planeta motivados por el cambio climético
que afectan la seguridad de los recursos hidricos y la poblacion.

5. CONCLUSIONES

En esta revision se identificd los buenos resultados de
la aplicacién de técnicas de IA en el campo de la hidrologia,
debido a que son capaces de ser utilizados en entornos com-
plejos con datos simplificados y ademas permiten completar
la informacion cuando se tienen datos escasos. Es preciso
sefialar que las técnicas que se han mencionado en este
articulo, han ayudado a solucionar diferentes inconvenien-
tes, que se presentan cuando hay cambios meteorolégicos
y fendmenos naturales, con resultados significativos, siendo
la mdas destacada las RNA, que desde los afios 90 hasta la
actualidad sigue siendo uno de las técnicas mas aplicadas en
laingenieria civil, dado que este tipo de modelamientos son
muy utiles en procesos hidrolégicos como lluvia-escorrentia,
inundaciones, evapotranspiracion, entre otros, toda vez que
nos permite tomar medidas de planificacion y prevencion.
Con base en los resultados, se puede afirmar que las RNA
hoy en dia se siguen implementando en combinacién con
diferentes técnicas para generar modelos hibridos con el fin
de obtener mejores estimaciones.

Finalmente, se puede destacar que las RNA son de gran
utilidad e importancia, pues, como se ha verificado de acuer-
do con los diferentes resultados, este tipo de técnicas de
IA en comparacidn a los métodos tradicionales requeriria
menos tiempo de respuesta, y el aprovechamiento de los
recursos hidricos seria mayor. Asimismo, el aprovechamiento
de nuevas técnicas permitira un mayor avance en la ingenieria

civil debido a las ventajas ya mencionadas lineas arriba, pues
a pesar de que no es una técnica moderna, muchos de los
profesionales y empresas desconocen sus ventajas.
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