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Abstract

Introduccion: Los sistemas hidroldgicos han sido severamente impactados por el aumento de eventos extremos como
inundaciones y sequias, a su vez intensificados por el cambio climatico. La cuenca del rio Tulug, ubicada en el Valle del
Cauca - Colombia, enfrenta retos adicionales por la deforestacion y limitada cobertura de monitoreo, complicando la
gestion eficiente del recurso hidrico.

Objetivos: Desarrollar un modelo neuronal basado en redes LSTM para predecir el caudal del rio Tulua a partir de varia-
bles hidrometeoroldgicas, para la anticipacién de escenarios extremos y el apoyo en la toma de decisiones en la gestion
hidrica regional.

Metodologia: 6875 registros diarios para cinco variables (precipitacion, temperatura, evaporacion, humedad relativa y
caudal) de siete estaciones, fueron consolidadas. Para completar valores faltantes se aplicé preprocesamiento de datos
usando KNN y analisis de correlacion de Pearson. Se configurd y se entrené el modelo LSTM, el cual se evalué para los
subconjuntos de entrenamiento, prueba y validacion mediante métricas usuales para redes neuronales.

Resultados: Una alta capacidad predictiva con coeficientes de correlacion R (0,75 — 0,98) mostré el modelo neuronal. Se
evidencio que el modelo captura efectivamente las dependencias temporales y patrones no lineales, ademas de identifi-
car la influencia del fenémeno ENSO en la dinamica hidrolégica local.

Conclusiones: El modelo LSTM es una herramienta efectiva en la estimacion de caudales para la cuenca en estudio, lo
cual facilita tanto la gestion hidrica como la prevencién de los riesgos que se asocian a la variabilidad climatico. Futuros
desarrollos pueden potenciar su precision y utilidad, si consideran la inclusion de indices climatico globales.

Palabras clave: Inteligencia artificial, cambio climatico, evapotranspiracién, inundacién, precipitacion, gestion de recursos, cuenca fluvial,
modelo de simulacién, desarrollo sostenible, temperatura.

Resumen

Introduction: Hydrological systems have been severely impacted by the increase in extreme events such as floods and droughts,
intensified by climate change. The Tulua River basin, located in the Cauca Valley of Colombia, faces additional challenges due to
deforestation and limited monitoring coverage, complicating efficient water resource management.

Objectives: Develop a neural model based on LSTM networks to predict the flow rate of the Tulua River from hydrometeorologi-
cal variables, for the anticipation of extreme scenarios and support in decision-making in regional water management.
Methodology: 6875 daily records for five variables (precipitation, temperature, evaporation, relative humidity, and streamflow)
from seven stations were consolidated. To fill missing values, data preprocessing was applied using KNN and Pearson correlation
analysis. The LSTM model was configured and trained, and evaluated for the training, test, and validation subsets using standard
neural network metrics.

Results: The neural model demonstrated high predictive capacity with correlation coefficients R (0.75-0.98). It was evident that
the model effectively captures temporal dependencies and nonlinear patterns, in addition to identifying the influence of the ENSO
phenomenon on local hydrological dynamics.

Conclusions: The LSTM model is an effective tool for estimating flows for the basin under study, facilitating both water manage-
ment and the prevention of risks associated with climate variability. Future developments can enhance its accuracy and usefulness
if they include global climate indices.

Keywords: Artificial intelligence, climate change, evapotranspiration, flooding, precipitation, resource management, river basin, simula-
tion model, sustainable development, temperature.
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Estimacion de caudales en una cuenca tropical mediante modelacion neuronal artificial basada en memoria hidrolégica

¢Por qué se realiz6?

Se desarroll6 un modelo predictivo confiable, basado en modelado de redes neuronales artificiales, para estimar el caudal
del rio Tulud, cuya cuenca es vulnerable a la variabilidad hidroldgica y al cambio climatico, y ademas sufre limitaciones de
datos y presiones ambientales. Su objetivo es mejorar la anticipacion de eventos extremos y fortalecer la gestion hidrica
regional mediante el uso de técnicas de inteligencia artificial.

¢Cuales fueron los resultados mas relevantes?

El modelo neuronal artificial mostré una alta precision en la estimacion del caudal seguin las métricas de evaluacion (R =
0,75 - 0,98), lo que demuestra la captura de patrones no lineales y las complejas dependencias temporales de los datos
hidroclimaticos, confirmando la influencia significativa del fendmeno ENSO en la dinamica del caudal.

¢Qué aportan?
Una herramienta robusta y adaptable para la prediccion hidroldgica en zonas con datos limitados y alta variabilidad climati-
ca.

Resumen grafico
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Introduccion

Un aumento significativo, a nivel global, en la frecuencia e impacto de eventos extremos como
inundaciones y sequias ha sido causado por la variabilidad hidroldgica, que a su vez se intensifica
por el cambio climatico y las actividades humanas (1, 2). Aproximadamente el 48% de los desastres
naturales registrados durante el periodo 1995-2015 estuvieron relacionados con fenémenos
hidrometeorolégicos (3, 4), afectando a miles de millones de personas y causando pérdidas
economicas significativas (5). El crecimiento demografico y la expansidén urbana no planificada, que
ejercen presion sobre los recursos hidricos globales, agravan esta situacion (6, 7).

Los sistemas hidrolégicos de América Latina han sufrido graves consecuencias debido al aumento
de la temperatura media, el retroceso glaciar y la alteracion de los patrones de precipitacion (8,

9). Asimismo, fenomenos como El Nifio y La Nifia afectan la disponibilidad de agua, en el caso de
Colombia, produciendo fluctuaciones significativas en los caudales fluviales (10). Segin Avila et al,,
2019 (11), en algunos lechos de rios pueden producirse reducciones superiores al 75% debido a
estas variaciones, demostrando asi que los sistemas hidricos son vulnerables a cambios climaticos y
antropogénicos (12, 13).

El Valle del Cauca se caracteriza por ser una region de alta diversidad hidroclimatica (14, 15); sin
embargo, sus cuencas enfrentan una presion creciente, agravada ain mas por la deforestacion,
el cambio en el uso del suelo y la limitada cobertura de las estaciones de vigilancia. Un ejemplo
representativo donde la falta de datos historicos y la escasez de analisis de series temporales
dificultan la gestion eficiente de los recursos hidricos es la cuenca del rio Tulua.

Esta zona, de vital importancia para el centro del departamento del Valle del Cauca, con
caracteristicas de bosque andino y subandina, proporciona agua para la agricultura, el consumo
y la ganaderia, y actualmente enfrenta desafios relacionados con la calidad del agua debido a

la contaminacién y la deforestacién, lo que lleva a que se le centre el interés desde una gestion
ambiental que preserve su funcion regulatoria y ecolégica.

Esto da lugar a la necesidad de utilizar herramientas analiticas avanzadas que permitan identificar
patrones no lineales en dinamica hidroldgica. Las redes neuronales recurrentes (RNN), y en
particular las redes de Memoria a Corto Plazo (LSTM), estan especializadas para entrenar datos

de series temporales (16). En el caso de Colombia, se han utilizado para predecir los niveles de

agua en el rio Atrato (17), especificamente para predecir caudales en la estacion de Calamar en el
rio Magdalena (18). El rendimiento se evalud utilizando una estadistica de error, y los resultados
mostraron que el modelo desarrollado no captura adecuadamente la dindmica hidroldgica real de la
cuenca estudiada. Por ello, existe un estudio limitado sobre el uso de estos modelos en Colombia, y
particularmente en cuencas del Valle del Cauca.

A partir de estas premisas, se propone el desarrollo de un modelo de red neuronal artificial
utilizando redes de Memoria a Corto Plazo (LSTM) para estimar el caudal del rio Tulua utilizando
variables hidrometeoroldgicas registradas por las estaciones locales. La herramienta propuesta
permitirad identificar patrones sutiles, anticipar escenarios extremos y generar insumos Utiles para
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la toma de decisiones en la gestién publica del medio ambiente. De este modo, la integracion de
la inteligencia artificial con el analisis hidrologico (19, 20) busca cerrar brechas de informacion,
fortalecer la resiliencia hidrica y mejorar la capacidad de respuesta a eventos extremos en esta
region del suroeste de Colombia.

Materiales y métodos
Area de estudio y datos

El area objetivo de este estudio es la cuenca hidrogréfica del rio Tulua (Figura 1). Nace en el Parque
Nacional Las Hermosas, a una altitud de 4100 metros sobre el nivel del mar, y su cauce principal
fluye durante 72 km a través del municipio homonimo hacia el rio Cauca, a 900 metros sobre el nivel
del mar, recibiendo afluentes como los rios Cofre, Loro, San Antonio, San Marcos y Nogales, entre
otros (35). La cuenca cubre una superficie de 91.485-91.495 hectareas e incluye bosques andinos y
subandinos con una biodiversidad significativa. Los ecosistemas del bosque andino contribuyen a la
regulacion del agua, mientras que los ecosistemas subandinos apoyan la ganaderia extensiva. El uso
del suelo determinado por la actividad humana consiste en la agricultura y la ganaderia, asi como en
los asentamientos de poblacion.

Su importancia radica en su papel como fuente de agua para uso doméstico, riego agricola,
ganaderia y actividades industriales. Asimismo, para el municipio de Tulua, actua como un conector
espacial y ambiental, integrando areas rurales y urbanas (36). Actualmente, enfrenta problemas
medioambientales debido a la contaminacién en los tramos bajos causada por vertidos de aguas
residuales y alteraciones en el lecho del rio, asi como a la deforestacion por la sustitucién de los
bosques nativos por pastos y cultivos (35). Para esta cuenca (Figura 1), la Corporacion Autonoma
Regional del Valle del Cauca — CVC opera siete estaciones de monitoreo hidroclimatico (Acueducto
Tulua — AT, Monteloro — ML, El Placer — EP, Santa Lucia — SL, La Gitana - LG, Los Bancos — LBy
Mateguadua — MG), de donde se recogian los registros diarios, y cuya informacion en todas las
estaciones mostraba datos faltantes para todas las estaciones y para todas las variables.

Figura 1. Area de estudio en la cuenca del rio Tulua y ubicacion de las estaciones hidroclimaticas.
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En cuanto a las variables, los datos faltantes correspondian al 5,6-11,1% para la evaporacién diaria,

7,3% para el caudal, 8,6-61,4% para la humedad relativa, 0,5-3,9% para la precipitacién y 7,1-58,0%
para la temperatura. Monteloro fue identificada como la estacidon mas critica en esta situacion, con

los valores de datos mas altos que faltaban para la mayoria de las variables consideradas.

Los datos comprenden cinco variables hidroclimaticas principales (precipitacion, temperatura,
evaporacion, humedad relativa y caudal), Tabla 1, que suman 6785 registros diarios tras el
procedimiento de preprocesamiento de datos, que implicd estructurar la base de datos, limpiarla
y completarla con correlaciones lineales y no lineales. La informacién se organizé en un archivo

de 16 columnas, en la que la variable de salida es el caudal del rio Tulua, mientras que las demas
corresponden a variables de entrada, y se utilizo tanto para analisis estadistico como para entrenar
el modelo predictivo.

Andlisis estadistico preliminar
Estadisticas descriptivas

Se calcularon medidas de tendencia central (media Me, mediana p, modo Mo), dispersién (varianza
02, desviacién estandar o) y rangos de cuartiles (Q1, Q2), segun se definieron en Abubaker, 2024
(21), para cada variable y estacion seleccionada (Tabla 1, Figura 2). Esto permitié identificar patrones
caracteristicos, incluyendo una mayor variabilidad en la estacién Acueducto Tulua. En cuanto al
caudal, los registros se concentraron en la estacién de Mateguadua, estratégicamente situada entre
las zonas de produccién y consumo de agua. Para la precipitacion, se consideraron las estaciones
Acueducto Tulua, El Placer, La Gitana, Los Bancos, Montero y Santa Lucia. Para la evaporacion, se
incluyeron las estaciones Acueducto Tulua, El Placer, Monteloro y Santa Lucia. Finalmente, para la
temperatura, se utilizaron las estaciones Acueducto Tulua, El Placer, Monteloro y Santa Lucia.

Prueba de normalidad

La prueba de normalidad de Shapiro-Wilk se aplico a cada variable en cada estacion (Tabla 2), con
la estadistica W y el valor P; para la prueba, W ~ 1,0 indica distribucién normal y P < 0,05 sugiere
rechazo de la normalidad (22).

Analisis de tendencias

Se aplico la prueba de Mann-Kendall no paramétrica (Tabla 2), para detectar tendencias
significativas en la serie temporal y usando el coeficiente Tau de Kendall t y el valor P; para la
prueba, -1 < t < 1 indica direccién y intensidad de la tendencia, mientras que P < 0,05 indica una
tendencia estadisticamente significativa (23).
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Tabla 1. Resumen de estadisticas descriptivas de variables hidroclimaticas por estacion.

Caudal

Minimo QT Yo m Mo P3 Maximo S
Estacion S2

m3/s m3/s m3/s m3/s m3/s m3/s m3/s m3/s
MG - 0,93 8,3 13,3 8,0 20,9 321,16 15,06 226,83
Precipitaciones

Minimo Q1 Yo m Mo P3 Maximo S
Estacion S2

mm mm mm mm mm mm mm mm
EN 4,0 64,0 103,0 116,2 113,0 1570 408,0 69,51 4831,54
EP 0,0 55,0 98,0 109,5 42,0 148,0 323,0 70,81 5014,13
LG 0,0 62,0 150,0 2357 8,0 336,0 1643,0 252,79 252,79
LB 0,0 34,0 66,0 88,88 42,0 119,0 550,0 82,25 42,0
ML 0,0 54,0 101,3 113,3 44,0 156,6 344,0 72,28  5224,15
SL 0,0 44,0 89,0 100,3 106,0 1390 323,0 7046  4965,2
Evaporacién

Minimo Q1 Yo m Mo P3 Maximo S
Estacion S2

mm mm mm mm mm mm mm mm
EN 2,2 3,2 3,6 3,58 3,4 4,0 5,5 0,597 0,357
EP 1,0 1,7 2,1 2,22 1,7 2,5 8,1 0,790 0,624
ML 1,4 2,3 2,6 2,61 2,6 2,9 5,5 0,519 0,269
SL 1,3 2,1 2,5 2,54 2,5 2,9 44 0,607 0,368
Temperatura

Minimo QT Yo m Mo P3 Maximo S
Estacion S2

°C °C °C °C °C °C °C °C
EN 19,3 24,3 24,7 24,06 24,5 25,05 25,9 1,741 3,0
EP 15,6 16,4 16,9 16,95 17,2 1745 19,0 0,722 0,5
ML 15,6 18,45 18,9 18,76 18,6 19,4 24,1 1,084 1,2
SL 11,0 12,2 12,8 12,75 13,3 13,3 14,5 0,736 1,084

Desarrollo y evaluacion del modelo predictivo

Preparacion de datos

Se realizo el siguiente preprocesamiento de datos: 1.- reemplazo de valores faltantes usando el

método k-Nearest Neighbors (KNN), para asegurar la continuidad temporal (24), 2.- identificacion

de relaciones significativas entre variables mediante analisis de correlacion de Pearson (25), y 3.-

configuracion del conjunto de datos en cuatro subconjuntos (55% entrenamiento, 20% pruebas,

25% validacion y 100% simulacion) para el entrenamiento y evaluacion del rendimiento del modelo.
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Figura 2. Comportamiento del promedio anual de variables climaticas: a.- Caudal, b.- Precipitacion,
c.- Evaporacion, y d.- Temperatura.

Arquitectura de modelos neuronales artificiales

Se implementd una variante especializada de redes neuronales recurrentes, especificamente un

tipo de Memoria a Corto Plazo Largo (LSTM), descrita en Ayadi et al., 2024 (26), para el modelo.

Esta variante fue seleccionada por su capacidad para capturar las complejas dependencias
temporales en series hidroldgicas. La estructura incluia: 1.- una capa de entrada para las variables
de precipitacién, temperatura, evaporacion y flujo; 2.- capas ocultas de LSTM con mecanismos de
compuerta (entrada, olvido y salida) para controlar el flujo de informacion y mantener dependencias
a largo plazo; y 3.- una capa de salida densa con una funcién de activacion lineal para estimar el
caudal. El modelo fue entrenado utilizando el optimizador Adam y la funcién de pérdida por error
cuadratico medio (MSE).
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Tabla 2. Resultados de la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk y de la prueba de Mann-Kendall.

Prueba de Shapiro-Wilk | Prueba de Mann-Kendall

Variable Estacion W Valor P t Valor P
Caudal MG 0,62138 <2,2k-16 -0,050570093 1,40E-04
EN 0,48556 <22E-16 0,020568889 1,71E-01
EP 0,57559 < 2,2E-16 -0,004470214 7,63E-01
L SL 0,58548 < 2,2E-16 -0,026856607 7,05E-02
Precipitaciones ML 0,55364 < 2,2E-16 0,018138796 2.21E-01
LG 0,63872 < 2,2E-16 -0,059117045 4,23E-05
LB 0,51017 < 2,2E-16 -0,037041675 1,38E-02
EN 0,9?273 < 2,2E-16 0,082426094 0,00E+00
9 EP 0,81697 < 2,2E-16 0,051181767 1,39E-04
Evaporacion ML 0,96758 <22E-16  -0,101046145 5,63E-14
SL 0,93201 < 2,2E-16 -0,022796048 8,91E-02
EN 0,78094 < 2,2E-16 0,390442461 0,00E+00
Temperatura ML 0,74612 < 2,2E-16 0,082547799 0,00E+00
EP 0,99503 < 2,2E-16 -0,039089784 3,43E-03
EN 0,91579 <22E-16 -0,317095846 0,00E+00
Humedad relativa ML 0,99341 <22E-16 0058222272 1,28E-05
EP 0,92717 < 2,2E-16 0,139304444 0,00E+00

Meétricas de evaluacion

El rendimiento del modelo se evalué utilizando las siguientes métricas (Ecuaciones (1)-(3)): 1.- error
cuadratico medio raiz (RMSE), que mide la magnitud media del error, penalizando mas los errores
mayores, 2.- el coeficiente de correlaciéon (R), que indica la intensidad y direccion de la relacion
lineal en este caso entre el valor real y el valor predicho, y 3.- el coeficiente de determinacion

(R2), que indica la proporcién de la variabilidad entre la variable dependiente que se explica por
las variables independientes, corresponde al cuadrado de R, y esencialmente indica la bondad del
ajuste del modelo.

1 2
RMSE = J;E(Xpred:'cho - Xobservado)

Ec. (1)
R= [1— f—’z—
o Ec. (2)
R?=1-2Z
o Ec. 3)

Herramientas computacionales

Utilizando el lenguaje de programacion Python (37), se desarrolla un cédigo computacional

cuya arquitectura implementa la red neuronal LSTM para fines de regresion (Figura 3), y el

script se ejecuta para modelado en la plataforma Google Colab, utilizando librerias del lenguaje
mencionado que permitieron la implementacién y entrenamiento de la arquitectura de red LSTM
(NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow y Keras).
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Resultados
Analisis estadistico de variables hidrocliméaticas

El analisis estadistico de las variables hidroclimaticas revel6 una distribucion simétrica en las
estaciones analizadas, dado que los valores medios y medianos mostraban un alto grado de
consistencia. La mayor variabilidad térmica se observo en la estacién Acueducto Tulug, en el rango
de 19,3-25,05 °C en el tercer cuartil, lo que la sita como la zona mas célida de la cuenca. Por el
contrario, las temperaturas mas bajas, que oscilan entre 11,0y 13,3 °C, se registraron en la estacion
de Santa Lucia. La mayor varianza y desviacién estandar se observaron en la estacion Acueducto
Tulua, 3,0°Cy 1,741°C respectivamente, lo que indica una mayor dispersion térmica de esta estacion
en relacién con las demas.

Prueba de normalidad

Aunque varios W coeficientes se acercaron a 1, se acercaron cerca de 1, los Pyalores asociados
eran menores que 0,05. En particular, las variables de evaporaciéon y humedad relativa mostraron

coeficientes altos W' ; sin embargo, con , confirman que no se cumple la normalidad para estas

. —16
estaciones.P < 2.2E

Figura 3. Arquitectura para regresion (izquierda) y pseudocédigo (derecha) para entrenar la red
LSTM. Fuente: elaboracién propia conforme a la metodologia y ejemplos de aplicacion descritos en
(37).
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Analisis de tendencias

« Basado en el coeficiente de Mann-Kendall, el analisis de tendencias revelé comportamientos
diferenciados en las variables hidroclimaticas, destacando lo siguiente:

« El caudal en la estacién de Mateguadua mostré una disminucién significativa, con = 0,051y =
0,00014.F

« La evaporacidon mostro tendencias combinadas; por un lado, en la estacién de El Placer hubo
un aumento significativo con = 0,051, mientras que en la estacion Monteloro hubo una

disminucion significativa con = -0,051y T7F ~ 0.

» Las precipitaciones en las estaciones de La Gitana y Los Bancos mostraron una ligera tendencia
a la baja.

« La humedad relativa disminuyé en la estacion Monteloro y aumento en la estacién de El Placer,
un comportamiento esperado dada la relacion inversa entre temperatura y humedad.

« En cuanto a la temperatura, se observaron aumentos significativos en las estaciones Acuedcto
Tulua y Monteloro, y se observo una ligera disminucion en la estacion El Placer.

Rendimiento del modelo predictivo basado en la red LSTM

La comparacion grafica entre los valores reales y estimados en cada etapa (Figura 4) demuestra
el buen ajuste del modelo y su utilidad para aplicaciones practicas en la gestion del agua. En
este sentido, las métricas de evaluacion de la red neuronal LSTM confirman el alto rendimiento
mostrado graficamente al predicir el caudal del rio Tulua en las diferentes etapas del proceso de
modelado.

Como se muestra en la Figura 4, el ajuste del modelo es excelente durante la fase de
entrenamiento, con un 96,27% de la variabilidad del caudal explicada por las variables de entrada.
Durante la fase de pruebas, el modelo mantiene una buena capacidad predictiva fuera del conjunto
de entrenamiento, explicando el 69,08% de la variabilidad. Durante la fase de validacién, el
rendimiento sigue siendo adecuado, con un 56,71% de la variabilidad explicada por las variables de
entrada. Finalmente, en la simulacién global con todos los datos, se confirma la generalizabilidad y
precision del modelo, logrando el 82,24% de la variabilidad explicada.

Discusion

En general, esta arquitectura demuestra su capacidad para manejar dependencias temporales
complejas y no lineales, permitiéndole capturar con precisién las dindmicas estacionales y con
retraso presentes en variables hidrolégicas como precipitacion, temperatura y, en particular, caudal
de los rios, que es el objetivo de la predicciéon. En este sentido, Wagas & Humphries, 2024 (27),
destacan la eficacia de las redes LSTM para modelar sistemas hidrologicos no lineales y variables en
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el tiempo, superando las limitaciones de otras redes en el modelado de dependencias a largo plazo,
atribuidas al uso de celdas de memoria y mecanismos de puertas.

Figura 4. Comparacion grafica entre los valores reales y los valores estimados en cada una de las
fases: a.- Entrenamiento, b.- Pruebas, c.- Validacion y d.- Simulacion.

El andlisis exploratorio inicial confirmo la presencia de variaciones atipicas y registros dispersos
en las variables estudiadas, sugiriendo alteraciones climaticas relevantes en la regién, como se
infirid en otros estudios (28, 29). Aplicar el coeficiente de correlacion de Pearson en combinacion
con el algoritmo KNN para completar datos faltantes fortalecio la base de datos, asegurando la
continuidad de la serie temporal y aumentando el nUmero de registros diarios por variable (en el
caso mas critico de datos faltantes, temperatura en ML, de 4293 a 6785), lo cual fue fundamental
para un entrenamiento eficaz del modelo.

La prueba de normalidad de Shapiro-Wilk indicé que la serie temporal no cumplia con la suposicion
de normalidad (véase Tabla 2), justificando la eleccién de una técnica no paramétrica para el
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analisis estadistico posterior. Esto se complemento con la identificacion de tendencias utilizando

el coeficiente de Mann-Kendall, que revel6 patrones significativos en las variables del estudio,
como disminuciones en el caudal en areas especificas y patrones mixtos en cuanto a evaporacion y
humedad relativa.

Los hallazgos estadisticos anteriores destacan la necesidad de monitorizar el clima segmentado
por subzonas de la cuenca debido a la presencia de heterogeneidades significativas en la respuesta
hidroldgica.

Finalmente, la red LSTM mostrd un rendimiento robusto con coeficientes de correlacion superiores
a 0,75 en todas las etapas, y un valor global de 0,9080 en la simulaciéon con todos los datos,
proporcionando asi un nivel fiable de precision que confirma su potencial para la prediccion del
caudal hidrolégico y su uso como herramienta en la gestion regional del agua. De La Fuente et
al., 2024 (30), destacan la capacidad del modelado basado en LSTM para superar los métodos
tradicionales de modelado basados en procesos agrupados tanto temporal como espacialmente,
para la prediccion de caudales; sin embargo, reconocen la complejidad estructural de la red en
cuestion, que incluye operaciones de control y procesamiento secuencial de datos, asi como las
dificultades para interpretar los procesos internos y las ponderaciones del modelo. Por lo tanto,
lo anterior reafirma el enfoque seguido para los trabajos realizados en la cuenca del rio Tulug; del
mismo modo, el rendimiento obtenido es comparable al reportado en estudios previos, como se
resume en la Tabla 3.

La Tabla 3 presenta los resultados de rendimiento (coeficiente de correlacion R) reportados en
estudios previos y en la investigacion actual. Incluye diferentes modelos de redes neuronales
aplicados a distintas cuencas, las fases evaluadas y las métricas obtenidas. La ultima fila
corresponde al presente estudio, que muestra métricas de evaluaciéon por fase para el modelo LSTM
aplicado a la cuenca del rio Tulua, demostrando su capacidad para captar la dinamica hidrologica y
su competitividad en comparacién con otros modelos reportados en la literatura.

Tabla 3. Evaluacion comparativa de modelos LSTM para la prediccidon de caudales: estudios previos
y trabajo actual.

L. Cuenca / L. .
Investigacion Modelo Reqién Fases evaluadas Métricas (R) Observaciones
i
- Durante todo el
ano: 0,894 / 0,886; .
. / Modelo hibrido,
) i ) Formacion / Temporada de ..
Li et al.,, 2022 (31) CNN-LSTM Rio Hun, China L . evaluacion por
Validacion [luvias: 0,888 / )
. periodos
0,884, Estacion
seca: 0,799 /0,721
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Pendiente

Modelos media: 0,68; Baja
o >500 cuencas . ., i
. Hibridos frecuencia de Evaluacion segun las
Wilbran et al., 2023 . de la base de . L, L.
de Tiempo No especifica. precipitacion: 0,62; caracteristicas de la
(32) . datos CAMEL- .
Multiescala- Conductividad cuenca
us e
LSTM hidraulica
saturada: 0,63
Sahoo et al,, 2019  LSTM /RNN Rio Mahanadi, Formacion LSTM: 0.971; RNN: Cuencas de bajo
i
(33) convencional India 0.967 caudal
Comparacion entre
. LSTM /LSTM + 10 subcuencas LSTM: 0.992; LSTM LSTM convencional
Girihagama et al., . i . .
mecanismos de  del rio Ottawa, Formacion + mecanismos de  y LSTM con

2022 (34)

atencion Canada atencion: 0.977 mecanismos de
atencion
Entrenamiento Entrenamiento: Evaluacion por
i i / Pruebas / 0,9815; Pruebas: fases; Captura
. . .. RNN Rio Tulua, . . S
Esta investigacion , ) Validacion / 0,8381; Validacion: de dinamicas
convencional Colombia ) ., . ., .
Simulacion 0,7556; Simulacion estacionales y
General general: 0,9080 retardadas

Conclusiones

El modelo neuronal artificial basado en la red LSTM demostro ser una herramienta robusta y fiable

para modelar y predecir el comportamiento del flujo en la cuenca del rio Tulua, mostrando altos

niveles de ajuste y generalizacion.

El uso de métodos estadisticos no paramétricos y técnicas de aprendizaje profundo nos permitio

abordar la complejidad y la no linealidad inherentes a las series temporales hidroclimaticas.

Los patrones de variabilidad en el caudal, evaporacién y humedad relativa reflejan la influencia

de fendmenos climaticos globales como el ENSO, lo que indica que su incorporacién en futuros

modelos podria mejorar la precision predictiva.

El desempefio del modelo en diferentes fases y estaciones demuestra su utilidad como herramienta
para la gestion sostenible de los recursos hidricos en la cuenca del rio Tulua, apoyando estrategias
de planificacion y adaptacién frente a la variabilidad y el cambio climatico.
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