UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Departamento de Obras Civiles

Evaluacion de la respuesta del caudal maximo diario
mediante redes Long Short Term Memory

Memoria de Titulo presentada por

Luis Daniel Rojas Fredes

como requisito parcial para optar al titulo de la carrera de
Ingenieria Civil
Profesor Guia:
Luis De La Fuente Contreras
Profesora Co-referente:

Lina Castro

Abril de 2025



OSC EXEXS

oAhn
e
D

(TR ) soLe ),

CONSTANCIA DE VALIDACION Y CONFIDENCIALIDAD DE
MONOGRAFIA A REPOSITORIO ACADEMICO

1.- IDENTIFICACION DEL TRABAJO ACADEMICO

Tipo de monografia (marcar una opcién): Memoria o trabajo de titulo [ Tesis de Postgrado

Titulo del trabajo: Evaluacion de la respuesta del caudal maximo diario mediante redes Long Short Term Memory
Nombre del candidato(a): Luis Daniel Rojas Fredes

Carrera / Grado: Ingenieria Civil

Campus: Santiago Santiago San Joaquin; Departamento: Obras Civiles

2.- VALIDACION DEL PROFESOR GUIA/DIRECTOR DE TESIS

Yo, Luis Andrés De la Fuente Contreras , en mi calidad de profesor(a) guia/director(a)

del trabajo académico mencionado anteriormente DEJO CONSTANCIA que:
e Herevisado esta version del documento y corresponde a la version final aprobada del trabajo.

e  Eltrabajo cumple con los requisitos académicos y de formato establecidos por la institucion.
3.- EVALUACION DE CONFIDENCIALIDAD POR PROPIEDAD INDUSTRIAL (marcar una opcién)

El trabajo NO contiene informacién que amerite confidencialidad y puede ser publicado de inmediato en repositorio
con acceso abierto.

[0 El trabajo CONTIENE informacién con potenciales implicancias de propiedad industrial o intelectual y requiere un
periodo de confidencialidad (embargo) por (marcar una opcion):

06 meses 012 meses [J2 afios O3 afos 5 afios 10 afnos

Fundamentacién de la necesidad de confidencialidad (obligatorio si se solicita embargo):

4.- FIRMAS

Profesor(a) guia o director(a) de memoria o tesis:

Fecha: 17 de Noviembre, 2025  Firma:

Estudiante o Candidato(a):

Fecha: 17 de Noviembre, 2025 Firma:

Este formulario debe ser insertado como pagina 2 de la memoria o tesis, completado y firmado por estudiante y
profesor(a) antes de la entrega en portal PRISMA de Biblioteca USM.


Luis De la Fuente
Luis Andrés De la Fuente Contreras

Luis De la Fuente
17 de Noviembre, 2025

Luis De la Fuente
17 de Noviembre, 2025


UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

TITULO DE LA TESIS:

Evaluacion de la respuesta del caudal maximo diario mediante redes
Long Short Term Memory (LSTM)

AUTOR:

Luis Daniel Rojas Fredes

TRABAJO DE MEMORIA, presentado como requisito parcial para optar al titulo de la
carrera de INGENIERIA CIVIL de la Universidad Técnica Federico Santa Maria.

Nombre Firma

Prof. Guia Luis De La Fuente Contreras —  .ooeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeennn.

MiIembro 1 COMUSION coeeeeeeeeee e e et e e e e e e e e e ereaeans

MiIemMDBro 2 COMUSION  coeeeeeeeeee et e et reeeee e e e e e e e eraaaaens

Valparaiso/Santiago, Chile, abril de 2025



Evaluacion de la respuesta del caudal maximo diario
mediante redes Long Short Term Memory (LSTM)

Luis Daniel Rojas Fredes, Luis De La Fuente Contreras
Universidad Técnica Federico Santa Maria

1 Resumen

La prediccion e interpretacion de caudales extremos representa un desafio crucial para la
gestion hidrica y la planificacion de infraestructura en Chile, donde la fuerte variabilidad
climatica, los gradientes altitudinales y la escasa cobertura de observaciones —menos de
0,3 estaciones por cada 100 km? sobre los 2000 m s.n.m. (Alvarez-Garreton et al., 2018)—
limitan la aplicacion de modelos fisico-conceptuales tradicionales. Estos modelos,
aunque basados en principios hidrologicos explicitos, dependen de calibraciones locales
y pierden robustez ante condiciones no observadas o bajo cambio climatico (Vicuiia et
al., 2011; Nauditt et al., 2017; Parra et al., 2019).

Ante esta limitacion, se implementé un modelo Long Short-Term Memory (LSTM)
regionalizado, entrenado con trece cuencas representativas de las seis macrozonas
climaticas del pais. Este enfoque multicuenca permitié compensar la falta de datos locales
mediante la diversidad espacial, siguiendo la evidencia de que las LSTM regionales
pueden generalizar patrones hidrolégicos entre cuencas (Kratzert et al., 2019; De la
Fuente et al., 2023). Més que buscar un mejor desempefio predictivo, el objetivo fue abrir
la caja negra del aprendizaje profundo mediante un analisis de sensibilidad ante
perturbaciones controladas en precipitacion, temperatura y cobertura forestal,
constituyendo la primera aplicacion de este tipo en Chile.

El modelo reprodujo relaciones hidroldgicas coherentes: la precipitacion surgié como
forzante dominante; la temperatura mostrd respuestas asociadas a la posicion de la
isoterma 0 °C, y la cobertura forestal evidencio un efecto amortiguador sobre los caudales
maximos. En escenarios combinados, se observaron interacciones no lineales: las lluvias
calidas amplificaron las crecidas, mientras que el aumento de vegetacion o el enfriamiento
térmico tendieron a atenuarlas. El desempefio, expresado como mediana del coeficiente
Kling-Gupta Efficiency (KGE = 0.64 en validacion y 0.56 en prueba), confirma una
representacion estable y fisicamente consistente pese a la resolucion diaria y la ausencia
de calibraciones locales.

En conjunto, este estudio demuestra que los modelos LSTM pueden ser interpretables y
utiles para explorar la sensibilidad hidrologica en cuencas con datos escasos. Su
aplicacién permite identificar sistemas mas vulnerables ante cambios climaticos o de
cobertura vegetal, entregando informacion valiosa para el disefio de obras hidraulicas, la
planificacion territorial y las estrategias de adaptacion en un contexto de creciente
variabilidad climatica.
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1 Introduccion

La ocurrencia de caudales extremos constituye uno de los principales desafios para la
gestion hidrica, el disefio de infraestructura y la reduccién del riesgo de desastres
naturales (Barrera et al., 2020; Broderick et al., 2019). Comprender qué factores los
originan y anticipar sus efectos resulta fundamental para reducir impactos en la poblacion
y en los sistemas productivos. En Chile, la marcada variabilidad climatica, los fuertes
gradientes altitudinales y la baja densidad de observaciones complejizan la modelacion y
la transferencia entre cuencas, por lo que disponer de herramientas explicativas resulta
especialmente relevante (De la Fuente, 2021; De la Fuente et al., 2023).

Estudios recientes han evidenciado que la red hidrometeorologica chilena presenta una
cobertura particularmente deficiente en zonas de montafia. Alvarez-Garreton et al. (2018)
documentaron que cerca del 90 % de los ~500 pluvidémetros al sur de los 34° S se ubican
por debajo de los 1000 m s.n.m., dejando sin observacion directa la mayor parte de las
areas nivosas y altoandinas. En promedio, Chile cuenta con apenas una estacion de
precipitacion por cada 1364 km?, mientras que paises como Suiza alcanzan densidades
superiores a una por cada 100 km?. Por encima de los 2000 m, la densidad nacional cae
incluso bajo 0,3 estaciones/100 km?, lo que limita severamente la posibilidad de calibrar
y validar modelos en cabeceras de cuenca (Ministerio de Obras Publicas, 2020). Este
vacio de informacion no solo restringe el monitoreo de los procesos de acumulacion y
fusion nival, sino que también impide representar adecuadamente la respuesta hidrolégica
en las zonas donde se originan los principales aportes hidricos del pais.

Modelos fisico-conceptuales y distribuidos como VIC, SAC-SMA o HBV han sido
ampliamente utilizados en hidrologia para representar el ciclo lluvia—escorrentia. Su
principal virtud es la estructura explicita, que permite relacionar parametros con procesos
hidrologicos. Sin embargo, en contextos de alta montaia o bajo condiciones cambiantes,
estos modelos enfrentan serias limitaciones. Diversos trabajos han mostrado que su
desempefio se degrada al extrapolar fuera de las condiciones de calibracion, introduciendo
incertidumbre estructural (Merz et al., 2011; Coron et al., 2012). En Chile, Vicuna et al.
(2011) y Parra et al. (2019) observaron que modelos como HBV y GR4J pierden
capacidad predictiva en escenarios de cambio climatico o en regiones semidridas y
andinas, donde la representacion de procesos nivales, la variabilidad estacional y la falta
de datos meteoroldgicos reducen su robustez. Nauditt et al. (2017) encontraron resultados
similares en cuencas del norte chico, evidenciando que incluso con ajustes en los datos
de entrada las simulaciones mantienen sesgos sistematicos y alta sensibilidad a la
calibracion. Estas limitaciones reflejan que la estructura rigida de los modelos
conceptuales responde mal a nuevos escenarios hidrologicos —por ejemplo, retroceso
nival o cambios de cobertura vegetal—, lo que ha sido reportado también en aplicaciones
recientes a nivel nacional (Duethmann et al., 2020; Nearing et al., 2021).

En los ultimos afios, las redes neuronales Long Short-Term Memory (LSTM) han surgido
como una alternativa prometedora, mostrando desempefios competitivos en distintos
regimenes hidrologicos (Kratzert et al., 2018, 2019; Martel et al., 2024). Estas redes son
capaces de capturar dindmicas complejas, como la acumulacién y fusion de nieve,
directamente a partir de series meteoroldgicas, sin requerir parametrizaciones explicitas
(Anderson & Radi¢, 2022). Kratzert et al. (2018) demostraron que una LSTM puede
reproducir internamente los procesos de almacenamiento y liberacion nival, incluso sin
incluir variables de nieve entre sus entradas, mientras que Anderson y Radi¢ (2022)
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mostraron que este tipo de redes logra representar de manera realista la transicion
estacional lluvia—nieve en cuencas de montafia. Sin embargo, su principal critica sigue
siendo su caracter de “caja negra’: aunque predicen con solidez, resulta dificil
comprender qué patrones internos estan aprendiendo y como estos se relacionan con
procesos hidrolégicos reales (Jiang et al., 2022).

De esta forma, tanto los modelos fisico-conceptuales como los de aprendizaje profundo
enfrentan una tension comun: la falta de interpretabilidad. En los primeros, la estructura
explicita puede no reflejar fielmente los procesos reales debido a simplificaciones y
calibraciones locales; en los segundos, la opacidad de sus representaciones internas limita
la posibilidad de explicar las relaciones entre insumos y salidas. Esta disyuntiva se agrava
en Chile, donde la escasez de datos en cabeceras impide calibraciones detalladas, pero
existe abundante informacion espacial sobre atributos de cuenca. Esta combinacion abre
una oportunidad para enfoques regionalizados que, como el implementado en este
estudio, sustituyen la carencia temporal por diversidad espacial, entrenando la red con
cuencas representativas de seis macrozonas climaticas.

El enfoque regionalizado utilizado en este trabajo se sustenta en la evidencia internacional
mas reciente. Kratzert et al. (2019) desarrollaron un modelo Entity-Aware LSTM (EA-
LSTM) capaz de combinar entradas dindmicas —precipitacion, temperatura y
radiacion— con atributos estaticos de cuenca, demostrando que una unica red entrenada
con 531 cuencas del dataset CAMELS logra un desempefio superior a modelos
hidrolégicos clésicos calibrados cuenca por cuenca e incluso a modelos regionales
tradicionales. Este hallazgo prob6 que un modelo LSTM regional es capaz de “aprender”
comportamientos hidrologicos generales y luego especializarse en cada cuenca seglin sus
atributos fisicos, mejorando su capacidad de generalizaciébn y su estabilidad en
condiciones no observadas. De forma coherente, estudios recientes como Martel et al.
(2024) y De la Fuente et al. (2023) han replicado con éxito esta estrategia en distintos
contextos climaticos, incluyendo cuencas chilenas, confirmando que la regionalizacion
del aprendizaje permite aprovechar la heterogeneidad espacial para compensar la escasez
local de datos. En un pais con baja densidad de observaciones hidrometeoroldgicas, como
Chile, esta aproximacion ofrece una ventaja estratégica: el modelo puede transferir
informacion entre cuencas, fortaleciendo la prediccion y la interpretabilidad incluso en
zonas altoandinas donde los registros son escasos.

Para enfrentar el problema de la opacidad, se han desarrollado técnicas de interpretacion
que buscan abrir parcialmente la caja negra de los modelos de aprendizaje automatico.
Una de ellas es el analisis de sensibilidad, que evaltia como varian las predicciones frente
a perturbaciones controladas de las entradas (Scholbeck et al., 2024). A nivel
internacional, el uso de estos enfoques ha comenzado a extenderse a redes neuronales
aplicadas a la hidrologia, pero atin son escasos los trabajos que los aplican a eventos
extremos o en contextos de alta complejidad hidroclimética. En este sentido, el presente
estudio representa la primera aplicacion en Chile de un andlisis de sensibilidad
perturbacional sobre un modelo LSTM, orientado especificamente a caudales maximos
diarios. Este aporte no solo busca predecir, sino también interpretar: vincular las
respuestas del modelo con mecanismos hidrolégicos conocidos —como la elevacion de
la isoterma 0 °C, los eventos de lluvia sobre nieve o el efecto regulador del bosque— y
evaluar su coherencia con la dindmica real de las cuencas.



Desde una perspectiva operativa, los resultados de sensibilidad del LSTM pueden
dialogar con instrumentos nacionales de gestion del riesgo ya en uso. En Chile, el Atlas
de Riesgo Climatico (ARClim, 2023) despliega, con cobertura nacional y resolucion
comunal, mapas de amenaza, exposicion y sensibilidad que se combinan para estimar el
riesgo por cadenas de impacto del sector recursos hidricos, incluyendo inundaciones por
desbordes de rios, inundaciones urbanas, estrés hidrico y sequias hidrologicas. En
particular, para los desbordes fluviales ARClim publica mapas de riesgo para periodos de
retorno de 25, 50 y 100 afios, derivados de indices de Amenaza, Exposicion y
Vulnerabilidad. En este marco, un analisis de sensibilidad como el propuesto permite
identificar qué cuencas verian incrementos mas marcados en sus caudales maximos
diarios ante cambios plausibles en lluvia o temperatura. Esa informacién constituye un
insumo directo para priorizar medidas de adaptacion: refuerzo de defensas fluviales,
actualizacion de caudales de disefio o planes de contingencia en las cuencas mas
sensibles, coherente con los lineamientos nacionales que llaman a considerar el riesgo
hidroclimatico en la planificacion territorial y a fortalecer el monitoreo en zonas nivosas.

Asi, esta memoria busca contribuir a un problema de fondo en la hidrologia actual: como
alcanzar interpretabilidad en modelos de aprendizaje profundo aplicados a caudales
extremos, especialmente en regiones con escasa observacion directa. Mds que presentar
un modelo con métricas superiores, el valor de este trabajo radica en mostrar que,
mediante analisis de sensibilidad, es posible abrir parcialmente la caja negra de las LSTM,
vincular sus respuestas con procesos hidroldgicos reconocibles y extraer conocimiento
util para la gestion del agua y la planificacion de infraestructura en un contexto de
creciente incertidumbre climatica (Shen, 2018; Anderson & Radi¢, 2022).

3 Metodologia

A continuacion, detallan las etapas y procedimientos considerados para el desarrollo de
esta memoria. Primero, se describe la seleccion de las cuencas de analisis y las variables
empleadas. Luego, se expone la estructura del modelo LSTM y el proceso de
entrenamiento seguido. Posteriormente, se explica el disefio del analisis de sensibilidad
implementado, incluyendo la especificacion de las perturbaciones aplicadas y las métricas
utilizadas para evaluar la respuesta del modelo. Finalmente, se presentan los criterios para
la evaluacion del desempefio del modelo en las distintas cuencas seleccionadas.

3.1. Area de estudio

El presente estudio se desarrolla sobre un conjunto de trece cuencas hidrograficas
distribuidas a lo largo del territorio chileno, seleccionadas con el objetivo de representar
una amplia gama de condiciones hidroclimaticas y morfoldgicas. Esta diversidad es clave
para evaluar el desempeiio y la sensibilidad de modelos basados en aprendizaje profundo,
como las redes LSTM, frente a contrastes marcados en variables fisicas, climaticas y de
cobertura vegetal.

La seleccion de las cuencas se realizd en base a cuatro criterios principales: (1) alta
disponibilidad de datos, exigiendo al menos un 80 % de registros diarios completos en el
periodo de andlisis; (2) representatividad climatica a nivel nacional, incorporando
cuencas de seis macrozonas del pais (Norte Lejano, Norte Cercano, Zona Central, Zona
Sur, Zona Austral y Patagonia Austral); (3) baja intervencion antrépica, medida mediante



el indice disponible en la base de datos CAMELS-CL; y (4) uso exclusivo de fuentes de
datos oficiales.

La Figura 1 muestra la ubicacién geografica de las estaciones hidrométricas
correspondientes a estas trece cuencas, cubriendo un rango latitudinal que va desde el
extremo norte arido (Rio Loa) hasta la Patagonia austral (Rio Grande). Esta distribucioén
permite incluir cuencas con regimenes hidricos contrastantes —nival, pluvial y mixto—,
con diferencias significativas en altitud media, cobertura de bosque y precipitaciones
anuales. Tales contrastes son fundamentales para el objetivo interpretativo de este trabajo,
ya que ayudan a identificar como atributos fisicos y climaticos influyen en la generacion
de caudales maximos diarios bajo diferentes condiciones geograficas y climaticas.
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Figura 1. Ubicacion de las estaciones hidrométricas seleccionadas.
Fuente: Elaboracion propia con base en datos de CAMELS-CL.



La Tabla 1 resume las principales caracteristicas morfologicas y climéaticas de las cuencas
seleccionadas, incluyendo su nimero de identificacion, nombre, area, elevacion media,
cobertura de bosque, precipitacion media diaria y temperatura media anual. La cobertura
de bosque se incluye debido a su influencia en procesos hidrologicos como la
interceptacion de la precipitacion, la evapotranspiracion y la regulacion de caudales
extremos, lo que la convierte en una variable clave para el andlisis de sensibilidad. Los
valores de precipitacion y temperatura presentados en la Tabla 1 corresponden a la serie
historica completa de CAMELS-CL para cada cuenca, y se incluyen inicamente con fines
de caracterizacion general. No obstante, el analisis de este estudio se basa en un
subconjunto temporal especifico (1995-2014), cuyo detalle de divisiéon en fases se
presenta en la seccion 3.3. Este abanico de condiciones —que va desde cuencas aridas y
sin vegetacion como el rio Loa, hasta otras con abundante cobertura forestal y alta
pluviosidad como Liquifie— permite contextualizar adecuadamente el rango de
condiciones al que fue sometido el modelo durante el entrenamiento.

Tabla 1. Caracteristicas morfologicas y climaticas de las cuencas seleccionadas para el estudio.
Fuente: Elaboracion propia en base a CAMELS-CL.

NO Area Elev. Pend. Cobertura | Precip. | Temp.
L Nombre de la Estacion Hidrografica (km?] Media Media de Bosque media Media
[m] [%] [%] [mm/dia] | [°C]
1 Rio Loa Antes Represa Lequena 2053 4094 10.0 0.0 0.4 4.1
2 Rio Huasco En Santa Juana 7384 3344 24.6 0.0 0.3 6.6
3 Rio Elqui En Algarrobal 5670 3418 26.1 0.0 0.4 6.0
4 Rio Hurtado En San Agustin 672 3724 24.6 0.1 0.7 3.8
5 Rio Mapocho En Los Almendros 638 2779 25.2 0.4 1.3 6.6
6 Rio Teno Después De Junta Con Claro 1205 2090 26.6 10.2 42 8.1
7 Rio Lircay En Puente Las Rastras 382 1052 16.6 66.0 44 11.5
8 Rio Nuble En La Punilla 1254 | 1696 23.9 13.6 5.0 8.0
9 Rio Cautin En Rari-Ruca 1306 1125 15.2 55.0 7.1 8.4
10 Rio Liquifie En Liquifie 368 1122 21.1 75.8 8.5 1.5
11 Rio Ibafiez En Desembocadura 2405 1055 21.0 242 4.0 44
12 Rio Las Chinas En Cerro Guido 901 741 15.5 6.5 1.3 4.6
13 Rio Grande En Tierra Del Fuego 2841 259 8.6 17.7 1.9 44

3.2. Base de datos y variables utilizadas

La informacién utilizada en este estudio proviene principalmente de CAMELS-CL
(Catchment Attributes and Meteorology for Large-Sample Studies — Chile Dataset;
Alvarez-Garreton et al., 2018) y de los registros oficiales de caudales entregados por la
Direccién General de Aguas de Chile (DGA), que se emplean para obtener la secuencia
temporal del caudal méximo diario, variable objetivo de la investigacion.

El conjunto CAMELS-CL, desarrollado por Alvarez-Garreton et al. (2018), corresponde
auna base de datos estandarizada que reune atributos de cuencas y meteorologia para 516
unidades de analisis distribuidas entre los 17,8°S y los 55°S. Este dataset integra
informacion obtenida a partir de observaciones satelitales, productos de reanalisis
climatico y registros de terreno. Ha sido utilizado en estudios hidroldgicos recientes que
aplican modelos basados en aprendizaje automatico en el contexto chileno, al facilitar una




caracterizacion espacialmente coherente de las condiciones hidroclimaticas del pais (De
la Fuente, 2021; De la Fuente et al., 2023).

Dentro de los multiples atributos disponibles en CAMELS-CL, se seleccionaron aquellos
que, segun antecedentes de la literatura y en particular el estudio de Addor et al. (2018),
se consideran mas relevantes para explicar la dindmica de escorrentia. En cuanto a las
variables dinamicas, se utilizan series diarias de precipitacion y de temperatura maxima
y minima, obtenidas del producto climatico CR2ZMET vy calculadas como el promedio
espacial de todas las celdas de la malla que cubren cada cuenca. Las series utilizadas para
el modelado corresponden al periodo 19952014, definido en funcidn de la disponibilidad
y calidad de datos, mientras que la division en fases de entrenamiento, validacion y testeo
se detalla en la seccion 3.3. Este promedio ponderado por area permite representar de
forma mas precisa las condiciones climaticas de toda la cuenca, evitando la dependencia
de una tUnica estacion meteorologica y reduciendo el sesgo por ubicacion puntual. La
precipitacion se incorpora como variable de entrada debido a su rol como principal
forzante en la generacion de escorrentia, documentado ampliamente en estudios previos
(Addor et al., 2018; De la Fuente et al., 2021; Kratzert et al., 2019; Martel et al., 2024).
La temperatura, en cambio, influye de forma indirecta en procesos como la fusion de
nieve y la evapotranspiracion, afectando la estacionalidad de los caudales y modificando
la altitud de la isoterma 0 °C, la cual determina si las precipitaciones se registran en forma
de nieve o lluvia (Véasquez Yafiez, 2020; Nearing et al., 2021; Martel et al., 2024;
Anderson & Radi¢, 2022).

La pendiente media se reconoce como un factor determinante del tiempo de concentracion
y de la respuesta rapida de las cuencas (Kratzert et al., 2019; De la Fuente et al., 2024).
La cobertura forestal ajusta la intercepcion y almacenamiento del agua, reduciendo la
escorrentia superficial (Addor et al., 2018; Li et al., 2024). El indice de aridez, que
caracteriza el balance hidrico de largo plazo, ha sido identificado como predictor clave
del comportamiento hidroldgico (De la Fuente, 2021; Martel et al., 2024). Por su parte,
la estacionalidad de la precipitacion permite caracterizar la variabilidad intra-anual del
régimen de caudales (Kratzert et al., 2019; Nearing et al., 2021). Finalmente, la frecuencia
de eventos extremos de precipitacion, aunque menos estudiada, se considera relevante
para capturar la ocurrencia de caudales extremos en un contexto climatico de constante
variacion (Martel et al., 2024).

La incorporacion de estas variables busca relacionar la respuesta del modelo con procesos
hidrologicos conocidos de la cuenca, permitiendo interpretar de forma mas clara los
resultados obtenidos bajo los distintos escenarios de perturbacion.

3.3. Division temporal del analisis

No existe un consenso Unico en la literatura que establezca con precision la longitud
optima de las fases de entrenamiento, validacion y testeo al aplicar modelos LSTM en
hidrologia. Sin embargo, basdndose en estudios clave que abordan esta problematica
desde distintos contextos climaticos y metodologicos (Martel et al., 2024; Kratzert et al.,
2018; De la Fuente et al., 2023), se adopto una estrategia que busca equilibrar la capacidad
de aprendizaje del modelo, la seleccion de hiperpardmetros y la evaluacidon objetiva del
desempetio. En este trabajo, de un total de 19 afios de datos, se asignaron 13 afios para
entrenamiento (=68 %), 3 afios para validacion (=16 %) y 3 afios para testeo (=16 %), en
concordancia con lo reportado en estudios previos (Martel et al., 2024; Kratzert et al.,
2019).
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Durante la fase de entrenamiento (1995-2008), el modelo ajusta sus pesos internos
mediante el analisis de datos historicos de entrada, identificando relaciones no lineales
entre las variables meteorologicas, fisiograficas y el caudal observado. Esta etapa cumple
un rol andlogo al proceso de calibracion en modelos hidrologicos tradicionales y
conforma la base para el aprendizaje del sistema (Martel et al., 2024; Kratzert et al., 2018).

La fase de validacion (2008-2011) se destina exclusivamente a la seleccion de
hiperparametros y la aplicacion de técnicas de detencion temprana (early stopping), que
permiten evitar el sobreajuste. A diferencia del entrenamiento, en esta etapa no se
modifican los pesos del modelo, sino que se evalua su rendimiento para definir el punto
optimo de detencion (Ma et al., 2024; De la Fuente et al., 2023).

Finalmente, la fase de testeo (2011-2014) tiene como proposito estimar la capacidad del
modelo para generalizar frente a condiciones no observadas previamente. Esta etapa se
lleva a cabo sobre un conjunto independiente del entrenamiento y la validacion, lo que
garantiza una medicioén objetiva de su desempefio en escenarios distintos (Feng et al.,
2020; Kratzert et al., 2019; Duethmann et al., 2020).

3.4. Estructura del modelo LSTM y configuracion de entrada

El modelo utilizado en este estudio se basa en la arquitectura Long Short-Term Memory
(LSTM), propuesta por Hochreiter y Schmidhuber (1997). Esta variante de las redes
neuronales recurrentes (RNN) fue disefiada especificamente para superar el problema del
desvanecimiento del gradiente, caracteristico de las RNN clésicas. A través del uso de
compuertas de entrada, olvido y salida, las LSTM permiten regular dinamicamente el
flujo de informacion, lo que facilita conservar dependencias temporales de largo plazo.
Esta capacidad resulta especialmente ttil en modelacion hidrologica, donde procesos
como la acumulacion y fusion de nieve, la retencion de humedad en el suelo o la descarga
subterranea de agua generan retardos que requieren una memoria extendida para ser
representados adecuadamente (De la Fuente et al., 2023).

El comportamiento interno se formaliza mediante las siguientes ecuaciones:

fe = o(Wsx, + Ughy_y + by) (1)
iy = o(Wix; + Uihy_1 + by) )
g: = tanh(Wex; + Uzhi_1 + bg) (3)
= Oc1+ii O 4)
0 = o(Wyox; + Uyhy_1 + b,) )
hs = tanh (¢;) © o; (6)

Donde:

e f; eslacompuerta de olvido, que decide qué parte de la memoria anterior debe ser
mantenida.

e i eslacompuerta de entrada, que controla qué nueva informacion se debe agregar
al estado de la celda.

e g; es la compuerta candidata, que genera una propuesta de informacion nueva
para ser incorporada.

e ¢ esel estado de la celda, que es actualizado utilizando la compuerta de olvido y
la compuerta de entrada.

e 0, es la compuerta de salida, que regula cuanto del estado de la celda actual se
debe transferir al estado oculto.
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e h; es el estado oculto, que se utiliza como salida de la celda. En la figura, los
subindices -1 y -2 indican el estado oculto en pasos de tiempo anteriores,
representando la informacion que fluye desde instantes previos en la secuencia
temporal.

La Figura 2 muestra la estructura funcional de una celda LSTM tipica. En este esquema,
las compuertas de entrada, olvido y salida controlan la evolucion del estado interno de la
celda (¢ y del estado oculto (h;), segin lo definido por las ecuaciones 1 a 6. Estas
operaciones no lineales permiten que el modelo retenga y actualice informacién relevante
a lo largo del tiempo, sin necesidad de representar explicitamente los procesos fisicos del
sistema hidrologico.

Cip T+ 7+ t1 d) t———-Ct+1
Neo™ ' © ~hyy

X

xt+1

t

Figura 2. Esquema funcional de una celda de memoria LSTM. Se representa el flujo de informacion a
través de las compuertas de olvido (f;), entrada (i;) y salida (o), asi como el calculo del estado de la
celda (c;) y el estado oculto (h;). Adaptado de Kratzert et al. (2018).

En este contexto, resulta necesario distinguir entre dos conceptos complementarios pero
distintos: la memoria hidrologica de la cuenca y la memoria efectiva del modelo. La
primera se refiere a una propiedad fisica del sistema hidrologico, determinada por factores
como el régimen climatico, la acumulacion nival, el almacenamiento subterraneo y la
topografia, que condicionan la influencia de las condiciones pasadas sobre los caudales
actuales (Alvarez-Garreton et al., 2021; De Lavenne et al., 2022). Su duracién varia
considerablemente entre cuencas. Por otro lado, la memoria efectiva del modelo
corresponde a la cantidad de informacion historica que una red LSTM puede utilizar para
mejorar sus predicciones. Se trata de una propiedad emergente de la arquitectura, que no
refleja necesariamente la duracion real de la memoria hidrologica de cada cuenca
(Hashemi et al., 2022).

El modelo fue implementado utilizando la libreria NeuralHydrology, una herramienta de
cddigo abierto desarrollada para investigacion en aprendizaje profundo aplicado a
hidrologia (Kratzert et al., 2022). Se emple6 la arquitectura cudalstm, optimizada para
GPU, que implementa celdas LSTM adaptadas a la prediccion hidroldgica a partir de
series temporales meteoroldgicas y atributos de cuenca. La configuracion se definio
mediante un proceso de busqueda en malla (grid search con refinamiento), evaluando
distintas combinaciones de hiperparametros como la tasa de aprendizaje, tamafio de lote,
nimero de unidades ocultas y longitud de secuencia, entre otros. En este estudio se utilizd
una Unica capa LSTM, el optimizador Adam y una funcion de pérdida basada en el Nash-
Sutcliffe Efficiency (NSE). El desempenio del modelo se evalu6 mediante la métrica
Kling-Gupta Efficiency (KGE), la cual se descompone en tres componentes: correlacion
de Pearson (r), razon de variabilidad (o) y razon de sesgo (B).

Uno de los hiperparametros centrales derivados de la blisqueda en malla realizado fue la
longitud de entrada (sequence length), establecida en 365 dias. Esta decision
metodologica tiene como objetivo capturar influencias climaticas persistentes, como las
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que ocurren en cuencas con procesos lentos o acumulativos, por ejemplo, en zonas aridas.
Ademas, se respalda la eleccién de este valor porque representa un afio hidrolégico
completo, lo que permite mantener consistencia entre las cuencas y facilitar
comparaciones (Kratzert et al., 2018; Gauch et al., 2021).

Es importante destacar que esta longitud no corresponde a la duracion real de la memoria
hidrologica, sino a la cantidad de informacion pasada que el modelo es capaz de utilizar.
En otras palabras, representa la memoria operativa del modelo. Aunque existen
diferencias entre cuencas respecto a cuanto influye el pasado en los caudales actuales,
actualmente no hay una metodologia validada que permita ajustar este parametro de
forma Optima para cada cuenca en particular (De la Fuente, 2021; Hashemi et al., 2022).

Los resultados alcanzados con esta configuracion, junto con los valores obtenidos para
los hiperparametros seleccionados y el analisis de su desempefio predictivo, se presentan
en la Seccion 4.1.

3.5. Analisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad (AS) en modelos hidrolégicos basados en aprendizaje
automatico busca evaluar como cambian las predicciones del modelo al modificar sus
variables de entrada. Esta herramienta es especialmente util para interpretar modelos
complejos tipo caja negra, como las redes LSTM (Pianosi et al., 2016; Jiang et al., 2022).
En este estudio, el AS se aplica para analizar la respuesta del modelo ante eventos
extremos, mediante la perturbacion sistematica de variables de entrada relevantes desde
el punto de vista hidrologico.

3.5.1. Fundamento y aplicacion del andlisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad, entendido como la evaluacion del cambio en la salida de un
modelo ante variaciones controladas en sus entradas, se puede expresar matematicamente
como la derivada parcial de una funcidn respuesta Z respecto a sus entradas o parametros
Q (Gupta & Razavi, 2017):

20 (7)

0z _ {az 9z az}
9q:’9qy” " dqp

Esta formulacion describe una sensibilidad local, ya que evalua el cambio en la salida del
modelo en un punto especifico del espacio de entrada, manteniendo las demés variables
constantes. En el caso de modelos LSTM aplicados a hidrologia, este enfoque permite
examinar si el modelo ha aprendido relaciones coherentes con la fisica hidrologica entre
las variables forzantes y el caudal simulado (Jiang et al., 2022).

La Figura 3 ilustra graficamente el principio del método OAT (One-At-a-Time). En el
esquema bidimensional (izquierda), el punto rojo representa el valor nominal del sistema,
mientras que los puntos verdes indican perturbaciones aplicadas una a una sobre cada
variable. En la representacion tridimensional (derecha), este concepto se extiende a un
espacio de entradas con mayor dimensionalidad, como el que se trabaja en redes
neuronales profundas. Esta visualizacion permite comprender como las perturbaciones
univariadas recorren el espacio de entrada en distintas direcciones, y cOmo se espera que
el modelo reaccione ante estos cambios controlados.
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Figura 3. Representacion esquematica del método OAT en sistemas bidimensionales y tridimensionales.
El punto rojo representa el valor nominal del parametro, y las perturbaciones se muestran como puntos
distribuidos a lo largo de los ejes correspondientes. Adaptado de HWRS 428/528, 2019 en Gupta 'y
Razavi (2017).

Dentro de los enfoques posibles, los métodos de sensibilidad se clasifican en locales y
globales. Los métodos locales, como One-At-a-Time (OAT), perturban una variable a
la vez, lo que permite atribuir directamente los cambios en la salida a la entrada
modificada. En cambio, los métodos globales, como Sobol o Morris, exploran el espacio
completo de entradas y consideran interacciones, pero requieren cientos o miles de
simulaciones, lo que los hace poco viables en estudios exploratorios o con recursos
computacionales acotados (Gupta & Razavi, 2017).

En este trabajo se utilizd una version extendida del método OAT, complementada con
combinaciones binarias entre variables implementadas mediante un script desarrollado en
Python especificamente para este estudio, siguiendo el enfoque descrito en estudios
previos (Martel et al., 2024; Jiang et al., 2022). Se aplicaron perturbaciones
independientes sobre la precipitacion, la temperatura y la cobertura forestal, y ademas se
consideraron combinaciones de dos variables a la vez para capturar posibles efectos
sinérgicos o compensatorios. En el caso de precipitacién y temperatura, se analizaron
cuatro escenarios: aumento simultineo de ambas (+/+), aumento de precipitacion y
disminucion de temperatura (+/-), disminucion simultanea (—/—), y combinacion inversa
(—/+). Para las combinaciones entre precipitacion y cobertura forestal, se incluyeron
escenarios sincronizados (+/+ y —/—) y opuestos (+/— y —/+). Este disefio permite
representar situaciones realistas desde el punto de vista fisico, como el ascenso de la
isoterma 0 °C que convierte nieve en lluvia, o la amortiguacion de caudales extremos
debido a la presencia de cobertura vegetal.

Las perturbaciones aplicadas fueron coherentes con las escalas propias de cada variable.
La precipitacion se modificd en términos relativos (£5 %, £10 %, £20 %), mientras que
la temperatura se ajustd mediante incrementos absolutos de +£1 °C, £2°C y +4 °C, es
decir, aumentos o disminuciones fijas expresadas directamente en grados Celsius, sin
depender del valor original. En el caso de la cobertura forestal, se aplico un tinico cambio
de +5 %, valor considerado conservador por mantenerse dentro del rango observado
durante el entrenamiento del modelo, evitar extrapolaciones fuera del espacio de
aprendizaje y representar escenarios razonables de deforestacion o reforestacion a escala
local.
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Estos rangos fueron definidos considerando estudios previos en hidrologia de montana y
proyecciones recientes de cambio climatico para Chile. En el caso de la precipitacion, las
variaciones utilizadas coinciden con las exploradas por Martel et al. (2024) y Patterson et
al. (2022), quienes analizaron escenarios de déficit y exceso hidrico en cuencas de
montafia o clima mediterraneo. Para la temperatura, los valores seleccionados se alinean
con los escenarios de calentamiento global proyectados para Chile durante el siglo XXI.
Segun la Direccion Meteoroldgica de Chile (2024), el afio 2023 registrd una temperatura
media nacional de 13,5 °C, lo que representa un alza de +1,09 °C respecto del promedio
histoérico, ademas de un aumento sostenido en la frecuencia de eventos calidos. Esto
respalda el uso de rangos superiores a +2 °C como parte del analisis de sensibilidad. En
el caso de la cobertura forestal, al tratarse de una variable estatica, el rango de +5 % se
define como un cambio realista y moderado, consistente con estudios recientes sobre el
rol de la vegetacion en la regulacion del caudal (Li et al., 2024; Hall et al., 2024).
Finalmente, la implementacion de combinaciones binarias entre variables sigue un
enfoque ya probado en estudios como los de Martel et al. (2024) y Jiang et al. (2022),
permitiendo explorar efectos compuestos que no podrian detectarse mediante analisis
univariados.

Para facilitar la comparacion entre cuencas, se emplea como métrica la elasticidad
hidrologica, definida como:

AQ/Q
& :W (8)

donde AQ/ ( representa el cambio relativo en el caudal méaximo, y AX / x ¢l cambio

relativo en la variable de entrada. Esta métrica ha sido utilizada en estudios previos como
una herramienta para entender la respuesta de sistemas hidrologicos ante forzantes
climaticas (Rasouli et al., 2014, 2015; Chandel & Ghosh, 2021), y se adapta bien a
contextos de andlisis exploratorio con modelos complejos.

Una vez calculadas las elasticidades evento por evento, se organiz6 la informacion por
cuenca y tipo de perturbacion realizada. En el caso de la precipitacion, se promedid la
elasticidad resultante de los seis escenarios (+5 %, —5 %, +10 %, —10 %, +20 %, —20 %),
excluyendo aquellos eventos en que la precipitacion fue nula. Para la temperatura, se
utilizaron los seis casos simétricos (%1 °C, £2 °C, +4 °C). Para la cobertura forestal, se
consideraron unicamente los dos escenarios de +5 %. En todos los casos, los resultados
se presentaron mediante graficos tipo boxplot, utilizando la mediana y el rango
intercuartilico como estadisticas de resumen, con el fin de representar tanto la direccién
como la dispersion de las respuestas obtenidas.

Ademas de las perturbaciones individuales, se construyeron graficos que resumen el
efecto de las combinaciones de variables. En cada caso, primero se promediaron las
elasticidades obtenidas por evento a partir de las combinaciones definidas, y luego se
calcul6 la mediana y el rango intercuartilico de esos promedios para cada cuenca. Para el
caso de precipitacion y temperatura, se consideraron tres combinaciones por escenario:
(+5% / +1°C, +10% / +2 °C, +20 % / +4 °C) para el escenario (+/+) y (+5% / -1 °C,
+10% /-2 °C, +20 % / —4 °C) para el escenario (+/-). En el caso de la cobertura forestal,
se trabajo con una precipitacion fija de +5 % y se analizaron escenarios sincronizados
(prept5 % con Ic_forest+5 %, y prep—5 % con lc_forest—5 %) y opuestos (prcp+5 % con
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lc_forest—5 %, y prcp—5 % con Ic_forest+5 %). En estos ultimos, los valores negativos
fueron multiplicados por —1 antes de calcular el promedio, de modo que ambos escenarios
aportaran en la misma direccion de interpretacion.

Estos analisis permiten interpretar la magnitud y el sentido de la respuesta del modelo
LSTM ante perturbaciones controladas. Una elasticidad mayor a uno indica una respuesta
amplificada (elastica), mientras que valores menores a uno reflejan una respuesta
amortiguada (ineldstica). Una elasticidad negativa implica una relaciéon inversa, como
ocurre cuando la cobertura forestal reduce la magnitud del caudal maximo. Esta
clasificacion permite identificar cuencas mas o menos sensibles frente a distintos tipos de
cambio forzado, lo que aporta evidencia util para evaluar su vulnerabilidad y capacidad
de regulacion hidrolégica.

Finalmente, se incorporaron ajustes complementarios para mantener la coherencia interna
del sistema. Al aumentar la precipitacion, el indice de aridez fue ajustado dividiéndolo
por el mismo factor relativo. En el caso de la temperatura, su aumento estd asociado a un
incremento en la evapotranspiracion potencial (PET), lo cual también afecta el indice de
aridez seguin su formulacion clasica:

PET

Aridez = ——
Precipitacion

9

En el dataset CAMELS-CL, la PET fue estimada utilizando la formula de Hargreaves y
Samani (1985), que se basa en la temperatura media diaria, la amplitud térmica diaria y
la radiacion extraterrestre. Esta dependencia refuerza la necesidad de considerar efectos
indirectos al aplicar perturbaciones térmicas, ya que la PET no es una variable
independiente, sino una funcion climatica derivada que interviene directamente en otros
indices hidroldgicos relevantes.

En conjunto, el disefio adoptado busca equilibrar realismo fisico, claridad interpretativa
y viabilidad computacional. Si bien no se capturan todas las posibles interacciones entre
variables, esta aproximacion permite obtener un primer panorama estructurado y
reproducible sobre cémo responde el modelo LSTM a cambios especificos en sus
entradas. Los resultados obtenidos se presentan y analizan en la seccion 4.

3.5.2. Indices de elasticidad utilizados

A fin de comparar de manera consistente la respuesta del modelo LSTM ante
perturbaciones en sus entradas, se emplearon indices de elasticidad (cambios relativos)
en lugar de sensibilidades (cambios absolutos). Como discuten Saltelli et al. (2004),
cuando las variables poseen unidades y escalas distintas (mm de precipitacion, °C de
temperatura o % de cobertura forestal), es preferible utilizar métricas adimensionales que
permitan comparar el efecto de cada variable en una misma escala. Ademas, su
formulacion es coherente con el enfoque local tipo One-At-a-Time (OAT), pues mide el
efecto de modificar una entrada manteniendo constantes las demads, lo que resulta util para
estudios exploratorios y de priorizacidon de factores (Saltelli et al., 2004). En lo que sigue,
todos los caudales corresponden a simulaciones del modelo; se denota Q4. al caudal del
escenario sin perturbaciones y Qg jystado,x al caudal cuando la variable X € {P,T, B} es

perturbada.
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En términos formales, para cada variable X la elasticidad se define como la razon entre el
cambio relativo del caudal y el cambio relativo de dicha entrada,

%AQ
) =2, (10a)
donde el cambio relativo del caudal se evaluia como
%AQ — Qajustado,X_Qbase ) (IOb)

Qbase

Aplicando (10a)—(10b) a cada forzante se obtienen las expresiones implementadas en el
estudio:

Qajustado,P‘Qbase

— Qpase
Ep = AP/ ’ (10)
P
Qajustado,T_Qbase
— Qp
ET - ATC;SE ) (1 l)
T
Qajustado,B_Qbase
Qpase Qajustado,B—@base
E. = = 12
B AB/B Qbpase’0.05 ’ ( )

considerando AB / B = 0.05 (£5%) como perturbacion fija por cuenca.

Para evaluar interacciones entre variables, se define una elasticidad combinada que
compara el cambio relativo del caudal cuando dos entradas varian simultineamente con
un promedio ponderado de sus cambios relativos:

— %AQxy
Exy = (Wx - %AX + Wy - %AY) (13a)

con pesos derivados de las elasticidades individuales,

|Ex| |Ey|
Wy = ———— Wy = ————— 13b

X7 IExl+ 1By X7 1Ex|+ Byl (13b)
donde || denota valor absoluto para evitar cancelaciones por signo. La implementacion
concreta para los pares analizados fue

(Qajustado_P,T‘Qbase)

— (Qpase)
Epr = wp - (8P/p) +wr - (BT/p) (13)

(Qajustado_P,B_Qbase)

— (@pase)
Epr = wp - (AP/p) +wp - 0.05 (14)

Estas métricas combinadas permiten detectar si los efectos conjuntos son sinérgicos (se
potencian), compensatorios (se atentian) o evidencian respuestas no lineales. En términos
operativos, E > 1 indica que el caudal cambia, en porcentaje, mas que la(s) entrada(s)
considerada(s); por ejemplo, E = 2 sugiere ~2 % de cambio en Q ante 1 % de cambio en
la(s) entrada(s).
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®  (Qpase: caudal simulado en el escenario base (sin perturbacion).

® Qqjustadox: caudal simulado con la variable X € {P,T,B} perturbada;
Qajustado_p,1 Y Qajustado_p,p Para perturbaciones combinadas.

e  9%AQ: cambio relativo de caudal.

o AP/, € {0.050.10,0.20} AB/p = 0.05

o AT/T: Es un valor escalar utilizado para obtener la variacion porcentual de T,

calculado con base en los rangos de modificacion térmica utilizados (£1 °C,
+2 °C, +4 °C).
e Ep, Er, Ep: elasticidades individuales; Ep 7, Ep p: elasticidades combinadas.

e Wy, Wy: pesos relativos derivados de las elasticidades individuales |Ey|.

Por ultimo, para garantizar consistencia entre todas las cuencas y tipos de perturbacion,
se adoptd un criterio unificado para reportar resultados: se utilizan la mediana (Q2) y el
rango intercuartilico (Q1-Q3) como estadisticas de resumen, donde Q1 corresponde al
primer cuartil (percentil 25) y Q3 al tercer cuartil (percentil 75; IQR=Q3-Q1). Esta
eleccion permite describir adecuadamente la distribucion central de las respuestas, sin
que los valores extremos distorsionen el analisis. El uso de la mediana facilita comparar
el comportamiento tipico del modelo en cada cuenca, mientras que el rango intercuartilico
permite evaluar la dispersion de las respuestas sin necesidad de asumir simetria o
normalidad.

3.5.3. Criterios de seleccion de cuencas

Para asegurar que el analisis de sensibilidad entregara resultados interpretables y
comparables, se definieron criterios claros para la seleccion de las cuencas. El primer
criterio fue que el modelo alcanzara un valor de Kling-Gupta Efficiency (KGE; Gupta et
al., 2009) igual o superior a 0,6 durante el periodo de validacion. Esta métrica combina
correlacion, sesgo y variabilidad, y se utiliza para evaluar la concordancia entre los
caudales simulados y observados. Establecer un umbral minimo de desempefio ha sido
recomendado en otros estudios, ya que permite centrar el analisis en resultados confiables
y no en variaciones atribuibles al azar (Addor et al., 2018).

El segundo criterio fue que cada cuenca registrara al menos ocho eventos extremos,
definidos como caudales asociados a un periodo de retorno de 10 afios (TR = 10 afios).
Este umbral garantiza que exista suficiente informacion para evaluar la respuesta del
modelo en condiciones de caudales elevados. Al seleccionar inicamente cuencas con este
tipo de eventos, se evita incluir casos donde los datos no representen adecuadamente este
comportamiento hidrologico (Frame et al., 2022).

La aplicaciéon conjunta de ambos criterios—desempefio del modelo y presencia de
eventos extremos—permite seleccionar un subconjunto de cuencas donde el modelo
LSTM muestra capacidad de generalizacion, y que ademds presentan las condiciones
hidrologicas relevantes para el andlisis. La lista de cuencas seleccionadas y sus
respectivos valores se presenta en los anexos de este documento (Tabla A.6).

Finalmente, con el fin de interpretar los resultados del analisis de sensibilidad desde una
perspectiva fisica coherente, se realizd una clasificacion hidrologica de las cuencas
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seleccionadas. Esta clasificacion se basa en indicadores como la fraccién de nieve, la
estacionalidad de la precipitacion, la altitud media y el mes del caudal maximo, siguiendo
el enfoque de Baez-Villanueva et al. (2023) y complementado con calculos propios
cuando fue necesario. Este paso metodologico permite agrupar las cuencas segun su
régimen dominante —pluvial, nival o mixto—, lo cual serd clave para analizar si su
respuesta ante perturbaciones se relaciona con su comportamiento hidrologico base.
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3.4. Evaluacion del Desempeio

Para evaluar qué tan bien el modelo reproduce los caudales observados, se utilizo la
métrica Kling—Gupta Efficiency (KGE), propuesta como una alternativa al tradicional
coeficiente de eficiencia de Nash—Sutcliffe (NSE). La KGE busca superar algunas
limitaciones del NSE, especialmente su sensibilidad al sesgo y su tendencia a subestimar
la variabilidad del caudal en ciertos casos (Gupta et al., 2009). A diferencia del NSE, cuya
interpretacion puede ser ambigua al combinar distintos tipos de error en una Unica cifra,
la KGE descompone el error total en tres componentes: correlacion lineal (r), sesgo medio
(B) y dispersion relativa (o).

La férmula general de la KGE se expresa como:

KGE =1—/(r—1)2 + (x —1)2 + (B — 1)2 (12)
donde:

e 1: coeficiente de correlacion de Pearson entre los caudales observados y simulados,
que captura la sincronia entre ambos.

0, .y . . , . .
¢ xX= U—S: Representa la relacion entre las desviaciones estdndar de las predicciones (o

o

y las observaciones (g, ), evaluando la similitud en la variabilidad.

e [ = Es. . razén entre los valores medios simulados (us) y los observados (u,), que

Ho
representa el sesgo sistematico del modelo.

Un valor de KGE igual a 1 indica un ajuste perfecto, es decir, que el modelo reproduce
bien la forma, la variabilidad y la magnitud del caudal observado. Esto hace que la KGE
sea una herramienta util para interpretar el rendimiento del modelo de forma mas
detallada, ya que permite analizar por separado aspectos como la correlacion, la
variabilidad y el sesgo, lo cual es clave para identificar en qué parte especifica el modelo
puede estar fallando.

4  Resultados y discusion
4.1 Desempefio general del modelo LSTM

Esta seccion muestra como se comportd el modelo LSTM al intentar predecir el caudal
maximo diario en las cuencas seleccionadas. Primero, se presenta una mirada general a
los resultados obtenidos en todas las cuencas (Seccion 4.1.1). Luego, se compara su
desempefio en distintos tipos de climas, desde zonas himedas del sur hasta regiones 4ridas
del norte (Seccion 4.1.2). Por tltimo, se analiza con mayor detalle el caso del rio Lircay
(Seccion 4.1.3), una cuenca que llamo la atencidon por presentar un cambio brusco en su
comportamiento durante el periodo de testeo. La idea de esta seccion no es solo mostrar
cifras, sino también entender por qué el modelo funciona mejor en algunos contextos que
en otros.

4.1.1. Evaluacion cuantitativa general

La Figura 4 presenta las funciones de distribucion acumulada (CDF) de las métricas de
desempefio del modelo LSTM durante el periodo de testeo. En cada grafico, la abscisa
corresponde al valor de la métrica (KGE, r, a y B) y la ordenada al porcentaje acumulado
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de cuencas que alcanza o supera dicho valor. Ademas, la leyenda incluye la mediana y el
rango intercuartilico (Q1-Q3), mientras que las lineas verticales segmentadas marcan la
posicion de la mediana en cada distribucion, lo que facilita la interpretacion visual de la
tendencia central y la dispersion entre cuencas.

En el panel izquierdo, correspondiente al KGE, se observa una mediana de 0.555 [0.448
— 0.774], inferior a la obtenida en el periodo de validacion (0.643 [0.584 — 0.732]). En
este caso, 8 de las 13 cuencas (=62 %) alcanzaron valores iguales o superiores a 0.5, lo
que evidencia un ajuste global aceptable del modelo en gran parte de los casos. Si bien
este valor puede considerarse moderado, estudios comparativos recientes han demostrado
que métricas de este orden no son inusuales en cuencas de alta complejidad
hidroclimatica. Por ejemplo, Frame et al. (2021, 2022) reportaron que LSTM logra
desempefios similares o superiores a modelos fisico-conceptuales como SAC-SMA o
VIC, incluso cuando estos ultimos se calibran cuidadosamente. De hecho, en cuencas
aridas o nivales, los valores de NSE/KGE rara vez superan 0.6 (Nauditt et al., 2017; Parra
et al., 2019), lo que sitia nuestros resultados dentro de lo esperado para este tipo de
contextos.

El panel central muestra la distribucion del coeficiente de correlacion de Pearson (r),
asociado a la sincronia temporal entre los caudales observados y simulados. La mediana
alcanzo6 0.716 [0.557 — 0.822], lo que indica que el modelo logra capturar parcialmente
los patrones temporales. Si bien existen casos con menor ajuste, la mayoria de las cuencas
se ubica por sobre 0.55, lo que evidencia una capacidad aceptable de representacion
temporal en el conjunto global.

El panel derecho presenta los componentes de la métrica KGE: o (relacion entre
desviaciones estandar) y B (relacion entre promedios), ambos en escala logaritmica. Para
el periodo de testing, se obtuvo una mediana de a igual a 0.902 [0.829 — 1.094], lo que
sugiere que el modelo logré reproducir de forma razonable la variabilidad del caudal
maximo diario. En contraste, los valores de B muestran mayor dispersion, con una
mediana de 0.999 [0.942 — 1.299]. Aunque en la mayoria de las cuencas el sesgo de
volumen se mantuvo cercano a 1, en algunos casos se superaron valores de 1.5, reflejando
una sobreestimacion importante del volumen acumulado. Este sesgo puede estar asociado
a que el modelo fue entrenado en un periodo relativamente mas himedo, lo que genera
dificultades para ajustarse a escenarios mas secos. Resultados similares han sido descritos
en estudios internacionales, donde tanto LSTM como modelos fisico-conceptuales
presentan degradacion en escenarios mas secos o extremos, con sobreestimacion de
volumenes y reduccion en la eficiencia (Frame et al., 2022). Esta heterogeneidad en el
desempefio del modelo serd analizado con mayor detalle en la siguiente seccion, al
comparar el desempefio del modelo en contextos hidroclimaticos contrastantes.

No obstante, estos resultados deben interpretarse considerando una limitacion
metodoldgica clave: todas las variables de entrada, incluida la precipitacion diaria —que
constituye el predictor mas relevante para la estimacion de caudales—, fueron procesadas
a resolucion diaria, mientras que la variable objetivo corresponde especificamente al
caudal méximo diario. Esta diferencia es fundamental, pues los maximos suelen
concentrarse en ventanas horarias mucho mas cortas, lo que implica que la agregacion
diaria puede suavizar los picos de escorrentia y reducir la capacidad del modelo para
capturar con precision la magnitud real de los eventos extremos (Baste et al., 2025). En
consecuencia, el modelo tiende a reproducir patrones generales del régimen de caudal,
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pero muestra discrepancias importantes durante crecidas intensas, dado que los picos
estan subrepresentados en la serie de entrada. La resolucion diaria no solo atenta los
maximos, sino que también podria explicar la sobreestimacion del volumen acumulado
(B> 1.5) y la baja sincronia temporal de los eventos. Aunque el modelo logro6 representar
de manera aceptable la variabilidad general (a0 = 0.9), su desempefio quedd condicionado
por esta limitacion estructural. De cara a futuras investigaciones, una alternativa es
utilizar datos subdiarios recientes, lo que permitiria una mejor representacion de los
caudales maximos y su coherencia con los forzantes meteoroldgicos que los originan
(Frame et al., 2022; Zhang et al., 2024; Baste et al., 2025; Gauch et al., 2021; Acufia
Espinoza et al., 2025).

En sintesis, aunque el desempefio global del LSTM pueda considerarse moderado en
comparacion con métricas ideales, se encuentra dentro de lo reportado tanto en Chile
como en estudios internacionales con modelos fisico-conceptuales y LSTM. Lo mas
relevante es que, mas alla de las métricas, el enfoque propuesto permite avanzar en la
interpretacion del modelo y en la comprension de su respuesta en contextos
hidrocliméaticos contrastantes, aportando un valor adicional frente a metodologias
tradicionales.

CDF de KGE (Testing) CDF de Pearson-r (Testing) CDF de Alpha y Beta (Testing)
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Figura 4. CDF de las métricas de desempefio del modelo LSTM durante el periodo de testeo (testing).
Izquierda: KGE (ajuste global). Centro: correlacion de Pearson r (sincronia temporal). Derecha: oy § en
escala logaritmica (variabilidad y volumen de escorrentia). En cada grafico, la leyenda muestra la
mediana del desempefio acompaiiada de su rango intercuartilico (Q1-Q3), lo que resume la tendencia
central y la variabilidad tipica entre cuencas. Las lineas verticales segmentadas marcan la posicion de la
mediana dentro de la distribucion acumulada, facilitando la comparacion visual entre métricas.

4.1.2. Desempeiio del modelo en contextos hidroclimaticos contrastantes

Para complementar los resultados generales mostrados anteriormente, esta seccion
presenta dos ejemplos concretos que ayudan a visualizar como varia el desempefio del
modelo segln el tipo de cuenca. Se eligieron dos casos con condiciones muy distintas:
una cuenca del sur humedo y otra del norte arido, ambas durante el periodo de testeo.

La Figura 5 muestra los resultados obtenidos para el Rio Ibafiez, una cuenca con régimen
nivo-pluvial ubicada en la Patagonia norte. Esta zona recibe una cantidad importante de
precipitaciones a lo largo del afio y también presenta acumulacion de nieve en invierno.
En este caso, el modelo logrd ajustarse bien a los datos observados, tanto en la forma
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como en la magnitud de los eventos, con una mediana de KGE de 0.85, lo que indica un
desempefio muy alto.

En contraste, la Figura 6 muestra lo ocurrido en la cuenca del Rio Huasco, ubicada en
una region arida del norte. Aqui el modelo present6 grandes dificultades para representar
adecuadamente los caudales, alcanzando una mediana de KGE de —0.94. Esta diferencia
refleja lo complejo que resulta modelar zonas con baja disponibilidad hidrica, alta
variabilidad y escasa informacion climatica.
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Figura 5. Ajuste entre caudales observados y simulados por el modelo LSTM en la cuenca del Rio Ibafiez
(periodo de testeo), representativa de una zona hiimeda nivo-pluvial.
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Figura 6. Ajuste entre caudales observados y simulados por el modelo LSTM en la cuenca del Rio
Huasco (periodo de testeo), representativa de una region arida.
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Este contraste es coherente con lo reportado en la literatura internacional: los modelos,
ya sean fisico-conceptuales o de ML, tienden a degradar su desempefio en regiones aridas
o de montaia debido a la escasez y calidad de los datos meteorolégicos disponibles (Clark
et al., 2015; Nauditt et al., 2017). En el caso de Chile, De la Fuente et al. (2023)
encontraron que el desempeio del LSTM para caudales medios diarios fue mayor en
zonas del centro-sur (KGE = 0.70) y disminuy0¢ significativamente en el norte, con valores
negativos en cuencas aridas. Este mismo patrén se observo en el presente estudio (con
caudales maximos diarios), donde las cuencas ubicadas al norte de la latitud 32° S
mostraron valores por debajo de 0.45, destacando Huasco y Elqui con desempefios
negativos.

Una de las razones mas relevantes que explica esta baja precision en cuencas aridas es la
falta de buenos datos de entrada. Los registros meteorologicos en estas zonas suelen ser
escasos o tener baja resolucion espacial y temporal. Ademas, los productos satelitales
tienden a subestimar las lluvias en climas secos, lo que introduce errores desde el
comienzo (Zambrano-Bigiarini et al., 2017, De la Fuente, 2021). También existen vacios
en variables importantes del conjunto de datos, como la profundidad del suelo o su
capacidad de almacenamiento, que son clave para simular caudales en condiciones aridas
(De la Fuente et al., 2023).

Aunque las redes LSTM tienen la capacidad de capturar patrones complejos, su
desempefio depende directamente de la informacién que reciben. Como mencionan De la
Fuente (2021) y De la Fuente et al. (2023), estos modelos no pueden aprender relaciones
que no estan presentes en los datos. Por eso, la falta de informacion o su baja calidad
puede limitar fuertemente los resultados. Ademads, el concepto de memoria hidroldgica
de las cuencas, asociada a procesos de almacenamiento y persistencia de largo plazo
(dindmica tipo Hurst-Kolmogorov), no siempre se refleja plenamente en la memoria
efectiva impuesta al LSTM (ventanas de 365 dias en este estudio). Ajustar la duracion de
la memoria por cuenca podria mejorar resultados en contextos aridos, aunque con el
riesgo de sobreajuste (Hashemi et al., 2022; Gauch et al., 2021).

En resumen, estos dos ejemplos muestran con claridad como el desempefio del modelo
esta estrechamente ligado a las caracteristicas hidroclimaticas de cada cuenca. Mientras
en zonas humedas, como Ibaiiez, el modelo logra ajustarse bien, en regiones aridas, como
Huasco, su rendimiento disminuye. Esto refuerza la necesidad de seguir investigando en
tres lineas principales: (i) adaptar la duracién de la memoria del modelo segun el
comportamiento hidroldégico de cada cuenca, (i) mejorar la calidad de los datos
climaticos en regiones con menor cobertura, y (iii) explorar nuevos enfoques que
permitan representar mejor distintas escalas temporales sin aumentar excesivamente la
complejidad del modelo.

4.1.3. Caso especial: cuenca del rio Lircay

Dentro del grupo de cuencas estudiadas, el caso del rio Lircay llama especialmente la
atencion por el fuerte cambio en el desempefio del modelo entre la etapa de validacion y
la etapa de testeo. Mientras que en la validacion el modelo tuvo un desempefio aceptable
(KGE =0.64), en el periodo de testeo este valor cayo bruscamente a 0.18. Esta diferencia
no solo es importante por lo grande del cambio, sino también porque el Lircay fue una
de las seis cuencas seleccionadas para el analisis de sensibilidad. Por lo tanto, entender
qué paso es clave para interpretar bien los resultados.
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Al revisar los datos, se encontr6 un tramo muy extrafio entre septiembre de 2011 y agosto
de 2012, donde el caudal fue anormalmente alto, incluso en pleno verano. Durante esos
meses, los caudales llegaron a valores cercanos a 50 m?/s, lo que no es comun para esta
cuenca. Por ejemplo, en enero de 2012 el caudal promedio superé los 61 m?/s, cuando lo
habitual es que no pase de 8 m?/s. Para verificar esto, se compararon los caudales
mensuales de ese tramo con los valores histdricos anteriores al afio 2011.

Tal como se muestra en la Figura 7, durante los meses de verano del periodo andmalo los
caudales fueron hasta diez veces mayores que lo que normalmente ocurre. Esto sugiere
que hubo algiun cambio importante en la cuenca, pero también podria deberse a un posible
error en los datos. Por eso, antes de sacar conclusiones, se consideraron varias
posibilidades para explicar este comportamiento tan inusual.

En primer lugar, se reviso si existian antecedentes de obras humanas que pudieran haber
influido en el caudal, como embalses, canales o desvios. Sin embargo, no se encontro
nada que estuviera funcionando en ese periodo. El embalse proyectado para esa zona
todavia estaba en evaluacion en 2014, y no se encontraron registros de trasvases ni de
operaciones especiales (DGA, 2016).

Ante la falta de intervenciones conocidas, se evalu6 otra posibilidad: que el aumento del
caudal estuviera relacionado con los efectos del terremoto del 27F (2010). Algunos
estudios, como el de Mohr et al. (2012), mostraron que, en varias cuencas entre
Concepcién y Los Angeles, los caudales aumentaron después del sismo, debido a un
posible ascenso del nivel freatico por el reajuste de sedimentos en el subsuelo. Otros
trabajos, como los de Pritchard et al. (2013) y LeFevre (2014), informaron que volcanes
cercanos al Lircay —como Calabozos y Cerro Azul— sufrieron hundimientos después
del terremoto, lo que podria haber liberado agua subterrdnea acumulada. Como el Lircay
estd en una zona montafiosa de origen volcanico y dentro del area mas afectada por el
sismo, es razonable pensar que algo similar pudo haber pasado, aunque no se puede
afirmar con certeza.

Desde el punto de vista del modelo, evaluar su desempefio usando este tramo anémalo
puede ser injusto. Aunque el modelo no se entrend con esos datos, se le pide que
reproduzca un comportamiento totalmente fuera de lo comun, que no aparece en el resto
del historial. Si el fendémeno no forma parte del patron normal de la cuenca y no tiene
registros similares en otros afios, no se puede esperar que el modelo lo prediga bien.

Por eso, se decidio excluir el tramo entre septiembre de 2011 y agosto de 2012 del andlisis.
Al hacer esto, el desempeiio del modelo mejord: el KGE subio6 de 0.18 a 0.46, y también
mejoraron otros indicadores como B (relacionado con el volumen, de 0.43 a 0.73) y a
(relacionado con la variabilidad, de 0.52 a 0.63). En las demas cuencas, el desempeio se
mantuvo casi igual. La tnica diferencia fue un pequefio aumento en el coeficiente de
correlaciéon (Pearson-r), cuya mediana subi6 de 0.659 a 0.716, lo que se debe
principalmente al recorte aplicado en Lircay.

En resumen, el bajo resultado que tuvo el modelo en esta cuenca parece estar asociado a
un fendmeno excepcional que no se repitid en otros afios. Aunque no se puede descartar
que se trate de un error de medicion, se optd por tratar este tramo como un caso especial
y eliminarlo del analisis. Esta decision fue tomada de forma explicita y cuidadosa, para
evitar que un evento tan raro distorsione el analisis general.
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Figura 7. Comparacion entre el caudal maximo medio mensual del rio Lircay en su periodo historico
(hasta marzo de 2011) y durante el tramo andémalo (septiembre 2011 — agosto 2012). Se observa un
aumento sostenido y fuera de temporada, especialmente en verano, lo que confirma un comportamiento
inusual respecto al régimen estacional tipico.

4.2. Analisis de sensibilidad ante perturbaciones

4.2.1. Clasificacion hidroldgica de las cuencas para andlisis de sensibilidad

Esta seccion presenta los resultados del anélisis de sensibilidad aplicado al modelo LSTM
entrenado, con el objetivo de evaluar como reacciona ante escenarios de cambio climatico
o alteraciones en el uso del suelo. Las perturbaciones aplicadas consideraron cambios
controlados en tres variables que influyen directamente en la generacion de escorrentia:
precipitacion, temperatura y cobertura forestal. Estas variables fueron seleccionadas
por su rol hidrologico directo y por la claridad con la que pueden interpretarse sus efectos
en el caudal méximo diario.

Para interpretar mejor las respuestas obtenidas, se organiz6 a las cuencas en grupos con
caracteristicas similares, siguiendo una clasificacion hidrologica estructural basada en
variables climaticas y topograficas. Esta agrupacion permitié observar si ciertos tipos de
cuencas (por ejemplo, aquellas dominadas por nieve versus lluvia) tienden a responder de
forma distinta ante las mismas perturbaciones.

El esquema de clasificacion se baso en el enfoque de Baez-Villanueva et al. (2023), que
define regimenes hidrologicos para un conjunto de cuencas chilenas usando datos como
la fraccion de nieve, la estacionalidad de la lluvia, la altitud media y el mes del afio en
que ocurre el mayor caudal.

Como algunas cuencas analizadas no estaban incluidas en ese estudio (como el Rio Nuble
en La Punilla y el Rio Ibanez en Desembocadura), se hizo una clasificacion

complementaria basada en su ubicacion y un analisis propio de indicadores como el indice
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de nivalidad, la fraccion de nieve, la altitud y la estacionalidad. El Rio Ibafiez, por
ejemplo, se clasificd como nivo-pluvial porque esté entre cuencas con ese tipo de régimen
y tiene una fraccion de nieve alta. El Rio Nuble fue clasificado como pluvio-nival, en
linea con otras cuencas vecinas como el Rio Chillan o el Rio Sauces.

La Tabla 4 muestra esta clasificacion, que fue clave para interpretar los resultados del
anélisis de sensibilidad. La columna “Indice de Nivalidad” (sin unidad) se calculé como
la relacion entre el caudal promedio durante los meses de deshielo (de octubre a enero) y
el caudal promedio anual. La idea detras de este indice es simple: ver qué tan importante
es el deshielo en la generacion del caudal. En muchas cuencas de montania en Chile, sobre
todo en la zona central y sur, la nieve acumulada en invierno se empieza a derretir en
primavera, y eso se refleja claramente en los caudales. Por eso, se eligieron esos meses
como una buena aproximacion del periodo de fusion nival. Sabemos que esto puede variar
un poco segun la latitud o la altitud —en algunos casos el deshielo puede empezar antes
o durar més—, pero en general, esta ventana entre octubre y enero permite capturar bien
el pulso del deshielo en la mayoria de las cuencas andinas. Ademas, este enfoque esta en
linea con clasificaciones previas hechas para las cuencas chilenas (como las de Baez-
Villanueva et al., 2020). La “Fraccion de Nieve” es una variable del dataset CAMELS-
CL (frac_snow cr2met 1979 2010), también sin unidad, y representa el porcentaje
promedio de cobertura nival. La “Estacionalidad de la Precipitacion” viene del mismo
dataset (p_seasonality cr2met 1979 2010) y describe como se distribuye la lluvia a lo
largo del afio.

Tabla 4. Clasificacion revisada de las cuencas analizadas para el Analisis de Sensibilidad (AS)
(Basado en fraccion de nieve, estacionalidad, altitud, mes de peak de caudal y validado con clasificacion
de Baez-Villanueva et al., 2023)

Mes Estacional.

Nombre de la , Indice Fraccion | Elevacion Clasificacion
Max . . . i de la
Cuenca Nivalidad de nieve maxima . de la cuenca
Caudal Precip.
Rio Lircay En
Puente Las 6 0.42 0.00 2441 -1.1 Pluvio-nival
Rastras
NONHDEIEILE | 0.34 0.19 3189 -1.0 Pluvio-nival
Punilla
LD CailE 7 0.77 0.03 3090 208 Pluvio-nival
Rari-Ruca
S 6 0.86 0.04 2319 0.7 Pluvio-nival
Liquifie
L0 Iiitezs i 12 1.12 0.16 2593 02 Nivo-Pluvial
Desembocadura
Rio Las Chinas . .
En Cerro Guido 2 0.75 0.10 1627 03 Nivo-Pluvial

Esta clasificacion sirvi6 como marco para interpretar los resultados del andlisis de
sensibilidad. Por ejemplo, se espera que las cuencas con mayor componente nival tuvieran
una respuesta mas marcada ante los cambios en temperatura, debido a su influencia sobre
el derretimiento de nieve y la elevacion de la isoterma 0 °C. Por otro lado, las cuencas
mas pluviales debieran mostrar mayor sensibilidad ante perturbaciones en la
precipitacion. Esta distincion se analiza en detalle en las siguientes secciones, donde se
presentan los resultados obtenidos para cada tipo de variable modificada.
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4.2.2. Resultados de perturbaciones individuales

En esta seccion se presentan los resultados del analisis de sensibilidad, comenzando por
los efectos de perturbar individualmente las tres variables clave: precipitacion,
temperatura y cobertura forestal. Luego, se exploran escenarios combinados vy,
finalmente, se ofrece una sintesis que ayude a interpretar el comportamiento general del
modelo ante condiciones cambiantes.

a. Elasticidad frente a la precipitacion

La Figura 8 muestra como cambia el caudal maximo diario cuando varia la precipitacion.
En todas las cuencas se observan elasticidades positivas, lo que quiere decir que, al
aumentar la lluvia, el caudal maximo también crece en la misma direccion. Este
comportamiento estd en linea con lo reportado en otros trabajos, donde la precipitacion
aparece como el principal factor que impulsa la escorrentia (Addor et al., 2018; De la
Fuente et al., 2021).

Para contar con un punto de referencia practico, en la Figura 8 se incluyen dos
estimaciones empiricas comunmente utilizadas en Chile (Direcciéon General de Aguas
[DGA], 2005). La linea punteada negra corresponde al valor promedio obtenido con el
Método DGA-AC para crecidas pluviales, mientras que la linea discontinua roja
representa el Método de Verni y King modificado, calibrado para cuencas chilenas. La
idea de incluirlos no es comparar metodologias, sino ofrecer un marco de referencia
conocido que ayude a comprobar si las respuestas del modelo LSTM se encuentran dentro
de rangos razonables y reconocidos por la comunidad ingenieril.

Un punto que llama la atencion es que la mayoria de las cuencas presentan elasticidades
iguales o incluso superiores a las que entregan los métodos empiricos. Esto sugiere que
el modelo LSTM no solo reproduce comportamientos hidrologicos esperados, sino que
también distingue las particularidades de cada cuenca, reflejando diferencias reales en su
respuesta ante la lluvia. Este enfoque coincide con lo planteado por Anderson et al.
(2024), quienes destacan que las curvas de elasticidad permiten entender como cambia la
sensibilidad del caudal a lo largo de toda la gama de flujos. Segun estos autores, las
cuencas con una reaccion mas rapida y menor almacenamiento tienden a mostrar
elasticidades mayores, mientras que las que tienen un control nival o una capacidad de
retencion mas alta muestran respuestas mas moderadas.

Las cuencas del Lircay, Nuble, Cautin y Liquifie son un ejemplo de esto: presentan
elasticidades medianas mayores a 1, lo que significa que el caudal maximo crece mas
proporcionalmente que ante aumentos en la lluvia. Estas cuencas, de régimen pluvio-
nival, tienen poca capacidad de almacenamiento y reaccionan casi de inmediato a los
eventos de precipitacion (Béaez-Villanueva et al., 2024; Medina et al., 2022). Esto
coincide con estudios que muestran que las cuencas con menor “memoria hidrologica”
tienden a responder con mayor fuerza frente a los cambios en la precipitacion (Martel et
al., 2024). En este sentido, el LSTM logra captar bien este tipo de comportamiento rapido,
donde la lluvia tiene un efecto directo sobre el caudal.

Por otro lado, el Rio Ibafiez muestra una elasticidad menor, de 0.84 [0.43 — 0.95], lo que

refleja una respuesta mas amortiguada. Esto se debe, en parte, a que gran parte de la
cuenca esta sobre la isoterma 0 °C (1140-2400 m en Patagonia), por lo que buena parte
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de la precipitacion cae como nieve y se libera mas tarde con el deshielo. Este
almacenamiento temporal reduce la reaccion inmediata del caudal frente a la lluvia, tal
como se ha documentado en sistemas nivosos (Baez-Villanueva et al., 2024; Medina et
al., 2022).

El rio Las Chinas presenta un comportamiento distinto y particularmente interesante. Su
sensibilidad promedio es alta (1.43 [0.36-2.53]), pero con una dispersion amplia entre
eventos. Esta variabilidad se explica por varios factores: una precipitacion media anual
muy baja (1.3 mm/dia), una cobertura forestal reducida (6.5 %) y una fuerte
estacionalidad de las lluvias, a lo que se suma su baja elevacion maxima (1627 m), que
limita el desarrollo del gradiente altitudinal de precipitaciones. Como resultado, la
escorrentia tiende a generarse de forma casi simultdnea en toda la cuenca, haciendo que
la respuesta hidrolégica dependa en gran medida del estado del suelo: cuando esté seco,
buena parte de la lluvia se infiltra, pero si se encuentra saturado, el exceso fluye
rapidamente como escorrentia superficial. Ademads, como sefialan Rojas y Minder (2024),
en las zonas australes donde la sombra de lluvia varia de un evento a otro, pueden
alternarse tormentas con poca precipitacion efectiva y otras en que se produce un
“derrame” de humedad hacia el lado seco de los Andes. En este contexto, pequefos
cambios en la temperatura o en la altura de la isoterma 0 °C pueden definir si la lluvia
logra alcanzar la cuenca y generar escorrentia o si se pierde antes de hacerlo, lo que podria
explicar la alta dispersion observada en las elasticidades del rio Las Chinas.

Por ultimo, vale la pena recordar que la posicion de la isoterma 0 °C, analizada con mas
detalle en la siguiente seccion, también influye en la sensibilidad de las cuencas. En
eventos mas calidos, esta isoterma sube y la nieve que normalmente se acumularia cae
como lluvia, aumentando el escurrimiento directo y con ello la elasticidad del caudal
maximo (Direccidon Meteorologica de Chile, 2020; Anderson & Radi¢, 2022; Escanilla-
Minchel et al., 2020).

En resumen, los resultados reflejan la diversidad climatica e hidrologica de las cuencas
analizadas. Las cuencas del centro-sur responden con fuerza ante los aumentos de lluvia,
mientras que las patagonicas lo hacen de forma mas moderada o variable, dependiendo
de su altitud y del efecto de la sombra pluviométrica. Como advierten Anderson et al.
(2024) y Rojas y Minder (2024), las diferencias en la altura de la isoterma, el gradiente
orografico de la precipitacion y las condiciones atmosféricas regionales podrian explicar
buena parte de la heterogeneidad observada.
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Figura 8. Distribucion de la elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones en la
precipitacion para las seis cuencas aptas para el analisis de sensibilidad (AS). La linea punteada negra
representa el valor promedio reportado por Método DGA-AC para Crecidas Pluviales (1.223), y la linea
discontinua roja representa el valor obtenido por Método de Verni y King Modificado (1.239).

b. Elasticidad frente a la temperatura

Los resultados obtenidos al aplicar perturbaciones térmicas muestran que la respuesta de
las cuencas al aumento de temperatura es diversa y depende de las caracteristicas propias
de cada una. A diferencia de lo que ocurre con la precipitacion, donde el efecto sobre el
caudal es mas directo, el impacto de la temperatura se manifiesta a través de procesos
distintos que pueden reforzar o debilitar la escorrentia. Por un lado, un aumento térmico
puede elevar la isoterma 0 °C y transformar parte de la nieve en lluvia, incrementando la
cantidad de agua que fluye hacia los rios (Schauwecker et al., 2022). Sin embargo, cuando
la isoterma permanece la mayor parte del tiempo por encima de la altitud maxima de la
cuenca, estos cambios no modifican la fase de la precipitacion y el efecto sobre los
caudales extremos tiende a ser leve. En estos casos, procesos mas lentos, como la
evapotranspiracion, podrian reducir ligeramente la escorrentia, aunque no son la causa
principal de las diferencias observadas en los caudales maximos (Escanilla-Minchel et
al., 2020).

Entre las cuencas analizadas, las del Rio Nuble (2.40 [0.38-6.04]) y Rio Las Chinas (-
0.96 [-3.22-3.91]) destacan por su gran variabilidad. En ambos casos, la altitud maxima
coincide con el rango donde suele ubicarse la isoterma 0 °C (2100-3600 m en Nuble y
1140-2300 m en Las Chinas; ver Tabla A.7). Esto significa que pequeiios cambios de
temperatura pueden determinar si un mismo evento se presenta como lluvia o nieve.
Ademas, cuando existe nieve acumulada y se registran precipitaciones liquidas, pueden
producirse eventos de lluvia sobre nieve, en los cuales la lluvia acelera el derretimiento
del manto y genera aumentos abruptos en los caudales (Musselman et al., 2018; Brandt
et al., 2022). En Chile central se han documentado situaciones de este tipo, donde lluvias
calidas sobre un manto nival causaron crecidas rapidas en el rio Maipo (Ocampo-Melgar
et al., 2020). Este comportamiento es coherente con lo observado en Nuble y Las Chinas,
donde algunos eventos muestran aumentos notables en el caudal, mientras que otros
apenas varian, evidenciando una respuesta muy dependiente de las condiciones térmicas
y de la cantidad de nieve previa (Zarzycki et al., 2024).
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En las cuencas del Rio Cautin (1.21 [0.68-2.02]) y Rio Ibafiez (1.26 [0.84-2.03]) la
respuesta es diferente. Aunque también muestran una sensibilidad positiva al aumento de
temperatura, los valores son mas acotados y las bandas de variacién son estrechas. En
ambos casos, las cotas maximas se encuentran por encima del rango mas comun de la
isoterma (2300-2900 m en Cautin y 1140-2400 m en Ibafiez), por lo que la mayor parte
de la cuenca mantiene condiciones similares durante los eventos de lluvia. El aumentar la
temperatura genera un leve incremento en la fraccion liquida de la precipitacion, pero sin
provocar cambios abruptos ni aumentos desmedidos en el caudal. En consecuencia, los
resultados reflejan una respuesta mas estable y coherente con cuencas que conservan un
comportamiento nival moderado, donde el deshielo contribuye, pero no domina
completamente la generacion de escorrentia durante crecidas.

Por otro lado, las cuencas del Rio Lircay (-0.44 [-1.71-0.80]) y Rio Liquifie (0.82 [—
0.47-2.12]) muestran elasticidades bajas y, en algunos casos, cercanas a cero. En ambas
cuencas, la isoterma 0 °C se situa la mayor parte del afio por encima de su altitud méxima,
lo que significa que los eventos de nieve son escasos y que el régimen es principalmente
pluvial. Bajo este contexto, los aumentos de temperatura de uno o varios grados no
modifican de forma importante la cantidad de agua que llega a los rios, pues la
precipitacion ya se presenta mayoritariamente en forma liquida. En el caso del Lircay, su
alta cobertura vegetal también podria contribuir a una ligera disminucion de la escorrentia
al aumentar la evapotranspiracion, aunque este efecto seria secundario. En ambos casos,
la sefal térmica resulta amortiguada debido a la ausencia de un componente nival que
pueda responder a cambios de fase.

En conjunto, los resultados muestran que la elasticidad térmica depende de la relacion
entre la altitud maxima de la cuenca y el rango de variacion de la isoterma 0 °C. Cuando
ambas coinciden, como ocurre en Nuble y Las Chinas, las pequefias variaciones de
temperatura pueden cambiar la fase de la precipitacion y dar lugar a respuestas muy
variables o incluso extremas. En cambio, cuando la isoterma se mantiene claramente por
encima o por debajo de la cuenca, como en Cautin, Ibafiez, Lircay y Liquifie, la respuesta
tiende a estabilizarse. Ademas, se observa que si la cota maxima de la cuenca se encuentra
por debajo del rango de la isoterma, las elasticidades se atentian, mientras que si se ubica
por encima, los valores tienden a ser mayores, aunque sin alcanzar los extremos de las
cuencas mixtas. En definitiva, estos resultados refuerzan la importancia de analizar la
posicion dinamica de la isoterma 0 °C en relacion con la topografia, ya que este factor
explica gran parte de las diferencias en la sensibilidad térmica y su influencia en la
generacion de caudales maximos diarios (Musselman et al., 2018; Brandt et al., 2022;
Ocampo-Melgar et al., 2020; Zarzycki et al., 2024).
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Figura 9. Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones en la temperatura.
c. Elasticidad frente a la cobertura forestal (LC Forest)

Luego de analizar la influencia de la temperatura y la precipitacion sobre el caudal
maximo diario, se evalu6 también el efecto de la cobertura forestal. Este aspecto resulta
especialmente importante, ya que la vegetacion cumple un papel fundamental en la
regulacion del ciclo hidrolégico. A través de procesos como la interceptacion de lluvias,
la evapotranspiracion y el almacenamiento superficial del agua, el bosque actiia como un
modulador natural del flujo de escorrentia (Hall et al., 2024). Para evaluar este efecto, se
aplicaron perturbaciones controladas del 5 % en la cobertura de bosque de cada cuenca,
manteniendo constantes las demas condiciones del sistema.

Los resultados obtenidos (Figura 10) muestran una clara tendencia hacia valores de
elasticidad negativos, lo que indica que un aumento en la cobertura forestal tiende a
reducir el caudal maximo diario. En otras palabras, existe una relacion inversa entre
ambas variables, coherente con lo que ha documentado la literatura especializada.

Entre las cuencas mas sensibles destacan Cautin (-1.9 [(-2.1) — (-1.7)]), Liquifie (—1.8
[(-2.3) — (-1.4)]) y Lircay (1.2 [(-1.6) — (-0.6)]). Estas tres presentan altos porcentajes
de cobertura boscosa inicial (55.0 %, 75.8 %y 66.0 %, respectivamente), lo que refuerza
la idea de que la vegetacion actiia como un amortiguador natural frente a las crecidas. En
un escenario de pérdida de bosque, estas cuencas podrian experimentar un aumento en
los caudales méximos durante eventos lluviosos, debido a la menor capacidad del dosel
para retener la lluvia y del suelo para infiltrar el agua (Li et al.,, 2024). Este
comportamiento se alinea con lo observado en otras regiones templadas, donde la
disminucion de la cobertura forestal se asocia con una mayor escorrentia superficial y una
respuesta hidrologica més répida frente a las tormentas.

En contraste, las cuencas del Rio Nuble (—0.6 [(—0.8) — (-0.5)]) y del Rio Ibafiez (—0.3 [(—
0.6) — (=0.2)]) muestran respuestas mas moderadas. En el caso de Nuble, su baja cobertura
inicial (13.6 %) limita la magnitud del cambio, ya que pequenas variaciones porcentuales
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en la vegetacion tienen un efecto reducido sobre el balance hidrico. En Ibaiiez, aunque la
cobertura forestal alcanza un 24.2 %, su influencia queda atenuada por el predominio de
un régimen nival y por las condiciones frias y abiertas de la estepa patagonica. En este
contexto, la dindmica del caudal estd mdas controlada por la acumulacion y el
derretimiento de la nieve que por la estructura del bosque.

Un caso particular es el del Rio Las Chinas, que presenta una elasticidad practicamente
nula (0.0 [-0.0 — 0.1]). Este resultado concuerda con su muy baja cobertura forestal (6.5
%) y con las condiciones frias de su entorno, donde la vegetacion desempena un papel
limitado en la regulacion de la escorrentia (Bentley & Coomes, 2020). En ambientes de
este tipo, dominados por suelos delgados y climas rigurosos, la respuesta hidrologica
depende mas de las condiciones meteoroldgicas y del almacenamiento nival que de la
cobertura vegetal.

En conjunto, los resultados confirman que la sensibilidad del caudal méximo frente a la
cobertura forestal no depende solo del porcentaje de vegetacion presente, sino también de
la interaccion con otros factores estructurales del paisaje, como la altitud, la pendiente o
el régimen nival. En cuencas humedas con abundante vegetacion, el bosque funciona
como un regulador natural que atenua las crecidas extremas, mientras que en regiones
mas frias o aridas, su influencia disminuye. Estos hallazgos subrayan la importancia de
conservar, y cuando sea posible, restaurar la cobertura forestal, especialmente en cuencas
con altos niveles de lluvia y vegetacion, ya que representan una barrera efectiva frente a
eventos hidrologicos extremos (Li et al., 2024; Bhattacharjee & Behera, 2018; Hall et al.,
2024).
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Figura 10. Distribucion de la elasticidad del caudal frente a perturbaciones en la cobertura forestal
(LC Forest).
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4.2.3. Resultados de perturbaciones combinadas

a. Interaccion precipitacion—temperatura

El efecto combinado de la precipitacion y la temperatura sobre el caudal maximo diario
ha sido poco estudiado, a pesar de que en la realidad ambos factores suelen actuar al
mismo tiempo. La mayoria de las investigaciones los han analizado por separado, pero
estudios recientes demuestran que su interaccidon puede generar respuestas no
proporcionales e incluso contrarias a lo esperado (Patterson et al., 2022). En este estudio
se analizaron perturbaciones simultdneas de precipitacion y temperatura a través de tres
escenarios: el primero corresponde al caso base, con variaciones Unicamente en la
precipitacion; el segundo, al escenario combinado (+/+), que considera aumentos
conjuntos de ambas variables; y el tercero, al escenario (+/-), en el cual la precipitacion
aumenta mientras la temperatura disminuye. Esta configuracion permite distinguir no
solo los efectos individuales de cada variable, sino también su interaccion y la forma en
que estos procesos se expresan en el comportamiento hidrologico de cada cuenca.

En las cuencas del Rio Nuble, Rio Cautin, Rio Liquifie y Rio Ibafiez (Figura 11) se
observa un patrén similar. Cuando aumentan tanto la precipitacion como la temperatura,
la elasticidad también crece en comparacion con el escenario donde solo varia la
precipitacion. En los graficos, esto se refleja en que la linea roja, correspondiente al
escenario combinado, se sitia por encima de la azul. Este comportamiento puede
explicarse por la accidon conjunta de dos mecanismos. En primer lugar, el ascenso de la
isoterma 0 °C transforma parte de la nieve en lluvia, lo que incrementa la fraccion de
escorrentia directa. En segundo lugar, el gradiente de precipitacion con la altitud favorece
que precipiten mayores volumenes de agua en las zonas mas altas, reforzando el efecto
del calentamiento.

La combinacion de ambos procesos da lugar a un aumento mas pronunciado del caudal
maximo cuando coinciden lluvias intensas y temperaturas elevadas. Este resultado
coincide con lo reportado en zonas de montafia, donde la lluvia sobre nieve y la fusion
acelerada del manto pueden generar crecidas extremas (Chandel & Ghosh, 2021;
Patterson et al., 2022; Martel et al., 2024). Investigaciones recientes confirman este
fenémeno: durante los eventos de lluvia sobre nieve (ROS), la precipitacion liquida
acelera el derretimiento del manto nival y aumenta de forma notable los caudales diarios,
especialmente cuando existe un contenido de agua en nieve (SWE) elevado y un rapido
ascenso térmico (Musselman et al., 2018; Brandt et al., 2022). En Chile central, Ocampo-
Melgar et al. (2020) documentaron situaciones similares en la cuenca del rio Maipo,
donde la combinacion de lluvias célidas y nieve acumulada provocoé aumentos abruptos
en el caudal. Mas recientemente, Zarzycki et al. (2024) mostraron que estos eventos,
aunque poco frecuentes, representan una proporcion importante de las crecidas extremas
en regiones frias y de montana a escala global.

Por el contrario, la cuenca del Rio Lircay presenta un comportamiento practicamente
neutro. En este caso, las tres curvas —correspondientes a los escenarios de precipitacion
sola, (+/4) y (+/—)— se superponen en el mismo rango, lo que sugiere que la temperatura
no altera de forma clara la respuesta del caudal. Esta ausencia de efecto se explica porque
la altitud maxima de la cuenca (2400 m) se encuentra por debajo del rango medio en que
fluctta la isoterma 0 °C (2100-3600 m; Tabla A.7). Por ello, la fraccion nival en juego
es pequefia y la dindmica del Lircay se mantiene esencialmente pluvial, de modo que las
variaciones térmicas, ya sean positivas o negativas, apenas influyen en la generacion de
crecidas.
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La respuesta del Rio Las Chinas es mas compleja. Esta cuenca presenta una amplia banda
de incertidumbre, con valores tanto positivos como negativos, lo que evidencia una alta
variabilidad en su comportamiento. Una posible interpretacion es que, en condiciones de
temperaturas muy bajas, un incremento de uno o dos grados no basta para transformar la
nieve en lluvia, por lo que el efecto sobre el caudal resulta limitado. Sin embargo, en
algunos eventos se producen condiciones de lluvia sobre nieve, lo que provoca un
derretimiento stbito del manto nival y un aumento considerable de la escorrentia. Esta
alternancia entre eventos sin reaccion aparente y otros con respuestas extremas explica la
dispersion observada en los resultados. En consecuencia, el caso de Las Chinas representa
un entorno donde la sensibilidad climatica es dificil de anticipar y donde pequenas
variaciones térmicas pueden tener efectos muy distintos, abriendo una linea de
investigacion relevante para comprender las causas de esta incertidumbre.

El escenario (+/—), que combina un aumento de la precipitacion con una disminucion de
la temperatura, muestra un patrén mas consistente entre cuencas. En la mayoria de los
casos, la elasticidad disminuye en comparacion con el escenario base, lo que concuerda
con el descenso de la isoterma 0 °C. Bajo estas condiciones, una mayor proporcion de la
precipitacion se acumula en forma de nieve y no se convierte en escorrentia inmediata, lo

que retrasa el aporte al caudal y atenua los picos de crecida (Rajwa-Kuligiewicz &
Bojarczuk, 2024).

En conjunto, los resultados muestran que las respuestas no son aleatorias, sino que
reflejan patrones coherentes con el régimen hidroclimatico de cada cuenca. En Nuble,
Cautin, Liquifie e Ibafiez, la interaccion entre temperatura y precipitacion potencia la
generacion de caudales extremos, mientras que en Lircay la temperatura no ejerce un
papel relevante y en Las Chinas la sefal es mas incierta. En definitiva, los hallazgos
refuerzan la idea de que el ascenso de la isoterma 0 °C, la presencia de nieve previa y la
intensidad de la lluvia son factores clave para entender como se originan las crecidas bajo
escenarios donde ambas variables cambian simultdneamente (Musselman et al., 2018;
Ocampo-Melgar et al., 2020; Brandt et al., 2022; Zarzycki et al., 2024).

Elasticidades combinadas (prcp-temp)
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Figura 11. Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones combinadas de precipitacion y
temperatura para seis cuencas andinas. La linea azul muestra el caso base, con perturbaciones solo en
precipitacion. La linea roja representa el escenario de aumento simultaneo en precipitacion y temperatura
(+prep, +temp), mientras que la linea amarilla corresponde al caso donde aumenta la precipitacion, pero
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disminuye la temperatura (+prcp, —temp). En cada caso, la linea indica la mediana (Q2) de la elasticidad,
y las bandas sombreadas representan el rango entre el primer y tercer cuartil (Q1-Q3), reflejando la
variabilidad en la respuesta.

b. Interaccion precipitacion—cobertura forestal

El andlisis de sensibilidad frente a perturbaciones combinadas en la precipitacion (+5 %)
y en la cobertura forestal permite comprender como interactiian los factores climaticos
con las caracteristicas estructurales del paisaje. Mientras la precipitacion actua como el
principal detonante de la escorrentia (Addor et al., 2018; De la Fuente et al., 2021), el
bosque influye en su regulacion a través de mecanismos como la interceptacion, la
evapotranspiracion, la infiltracion y el almacenamiento subsuperficial del agua (Li et al.,
2024). En la Figura 12 se presentan tres escenarios: en azul, los efectos de la precipitacion
por si sola; en verde, los escenarios sincronizados, donde tanto la lluvia como la cobertura
forestal aumentan o disminuyen al mismo tiempo; y en café, los escenarios opuestos, en
los cuales una variable se incrementa mientras la otra disminuye.

En el primer grupo de cuencas, conformado por Lircay, Cautin y Liquifie, se observa el
patrén mas claro. Cuando las perturbaciones son sincronizadas, la elasticidad disminuye
hasta valores cercanos a cero o negativos, lo que indica que el bosque atentia de manera
efectiva los aumentos de precipitacion. Esta capacidad de regulacion se explica por la
accion conjunta del dosel, las raices y los suelos, que reducen la escorrentia al interceptar
parte de la lluvia, retener agua y aumentar la evapotranspiracion. Sin embargo, cuando la
precipitacion aumenta y la cobertura forestal disminuye, la respuesta se invierte: la
elasticidad crece con fuerza y la linea café supera ampliamente a la azul. En este caso, la
pérdida de vegetacion elimina su efecto moderador y amplifica la respuesta del caudal,
tal como lo sefalan estudios que han advertido sobre los efectos de la deforestacion en
regiones de alta pluviosidad (Li et al., 2024).

Un segundo grupo lo conforman las cuencas de Nuble e Ibafiez, donde la interaccion entre
lluvia y bosque es mas tenue. En ambas, los escenarios sincronizados muestran una
reduccion mas limitada de la elasticidad, lo que sugiere que la vegetacion contribuye a la
regulacion, aunque de manera menos marcada que en el grupo anterior. Del mismo modo,
en los escenarios opuestos, el aumento de la elasticidad es mas moderado y no alcanza la
magnitud observada en las cuencas mas himedas. Estas diferencias se explican por su
menor cobertura forestal inicial y por condiciones estructurales que restringen la
influencia del bosque, como el régimen nival dominante en Ibafiez y la escasa proporcion
de vegetacion en Nuble.

El Rio Las Chinas constituye un caso particular dentro del conjunto. En esta cuenca, la
influencia del bosque sobre la escorrentia es practicamente nula, lo que se entiende
considerando que solo un 6,5 % de su superficie esta cubierta por vegetacion arbodrea. En
un entorno tan frio y abierto, donde predominan los suelos delgados y las bajas
temperaturas, otros factores como la altitud, la presencia de nieve y el régimen climéatico
local determinan de forma mucho maés directa el comportamiento del caudal maximo
(Bentley & Coomes, 2020).

En general, los resultados demuestran que la interaccion entre la precipitacion y la
cobertura forestal no sigue una relacion lineal, sino que depende del contexto particular
de cada cuenca. En Lircay, Cautin y Liquiie, el bosque actia como un verdadero
amortiguador frente a los eventos de lluvia intensa, reduciendo los caudales extremos. No
obstante, cuando se produce pérdida de vegetacion, el sistema se vuelve mas sensible y
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los caudales aumentan de manera significativa. En Nuble e Ibafiez, este efecto es mas
atenuado, y en Las Chinas practicamente desaparece. Esta tendencia ha sido ampliamente
descrita en la literatura, donde se indica que el papel regulador del bosque se intensifica
por sobre ciertos umbrales de cobertura (30-70 %) y en cuencas de menor tamaio (Li et
al., 2024). Ademas, factores como la pendiente, la edad del bosque o la estructura del
suelo también influyen en la magnitud de la respuesta (Bentley & Coomes, 2020).

En sintesis, las cuencas con mayor cobertura forestal y regimenes himedos presentan una
capacidad superior para amortiguar las crecidas extremas, aunque al mismo tiempo se
vuelven mas vulnerables a la pérdida de vegetacion. Estos resultados respaldan el uso de
las elasticidades combinadas como una herramienta util para evaluar la resiliencia
hidrologica de los sistemas y ponen en evidencia la importancia de integrar la
conservacion forestal dentro de las estrategias de planificacion hidrica adaptativa
(Bhattacharjee & Behera, 2018; Hall et al., 2024).
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Figura 12. Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones combinadas de precipitacion
(+5%) y cobertura forestal (LC_Forest), expresadas como mediana (Q2) y rango intercuartilico (Q1-Q3).
La linea azul representa el efecto de modificar unicamente la precipitacion. La linea verde muestra los
resultados bajo cambios sincronizados en ambas variables (aumento o disminucioén conjunta de
precipitacion y cobertura), mientras que la linea café corresponde a escenarios con perturbaciones en
direcciones opuestas (por ejemplo, aumento de precipitacion y disminucion de cobertura, o viceversa).
Las bandas sombreadas indican el rango entre el primer y tercer cuartil, reflejando la variabilidad en la
respuesta.

4.2 4. Sintesis interpretativa del analisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad permiti6 comprender de forma cuantitativa como el modelo
LSTM responde ante cambios controlados en precipitacion, temperatura y cobertura
forestal, asi como las interacciones entre estas variables. El propdsito fue identificar qué
factores controlan la generacion de caudales méximos diarios y evaluar cdmo estas
relaciones varian entre cuencas con distintos regimenes climaticos y caracteristicas
fisiograficas.
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El enfoque consistio en aplicar perturbaciones porcentuales y analizar la respuesta del
caudal maximo mediante elasticidades, lo que permiti6 distinguir no solo la direccion del
cambio, sino también su magnitud y estabilidad. Este procedimiento otorgd una vision
mas transparente del comportamiento interno del modelo, abriendo parcialmente la “caja
negra” del LSTM y revelando qué variables condicionan realmente su desempefio.

Los resultados muestran que la precipitacion es el principal forzante de las crecidas, con
respuestas mas intensas en cuencas pluvio-nivales y mas amortiguadas en regiones frias
o con control nival. La temperatura, en cambio, produce respuestas heterogéneas: en
zonas donde la isoterma 0 °C coincide con la altitud de la cuenca, pequefias variaciones
térmicas pueden cambiar la fase de la precipitacion y amplificar el caudal, mientras que
en sistemas pluviales o con poca nieve el efecto se atentia. Por su parte, la cobertura
forestal actia como un regulador negativo, reduciendo los picos de caudal en cuencas
himedas y boscosas, aunque con menor incidencia en entornos con menor cobertura
forestal o con un comportamiento mas nival.

Las perturbaciones combinadas evidenciaron que los efectos no son lineales. La
coincidencia de lluvias intensas y temperaturas altas amplifica las crecidas, mientras que
la pérdida de vegetacion agrava la respuesta hidrologica, especialmente en cuencas
himedas. En conjunto, estos resultados confirman que la sensibilidad hidrolégica
depende del equilibrio entre forzantes climaticos, topografia y vegetacion, y que el LSTM
logra reproducir esta complejidad con consistencia fisica.

Desde una perspectiva aplicada, esta metodologia permite identificar zonas mas
vulnerables a eventos extremos, orientar prioridades de conservacion forestal y ajustar
disefios de infraestructura hidraulica considerando las condiciones locales de sensibilidad
climatica. En contextos de cambio climdtico, donde se prevé un aumento de la
variabilidad hidrolégica, este enfoque contribuye a fortalecer la resiliencia de los sistemas
fluviales, apoyar la definicion de caudales de disefio mas robustos y guiar decisiones de
adaptacion basadas en evidencia. En definitiva, el analisis de sensibilidad no solo evaliia
el desempefio del modelo, sino que transforma su capacidad predictiva en conocimiento
util para comprender, anticipar y gestionar los impactos del clima sobre los recursos
hidricos.
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5 Conclusiones

El presente trabajo tuvo como propdsito evaluar la capacidad de una red Long Short-Term
Memory (LSTM) para predecir el caudal maximo diario en un conjunto diverso de
cuencas chilenas y, al mismo tiempo, avanzar en la comprension de como este tipo de
modelos representa los procesos hidrologicos. Més que buscar reemplazar los enfoques
fisico-conceptuales tradicionales, este estudio propuso una alternativa complementaria
que combina la potencia predictiva del aprendizaje automatico con la posibilidad de
interpretar sus resultados a la luz de principios hidrologicos conocidos.

Los resultados confirman que el modelo LSTM reproduce con coherencia el
comportamiento de cuencas con regimenes climaticos contrastantes, incluso bajo
condiciones de datos limitados. Aunque el desempefio medio (KGE = 0.56 en el periodo
de prueba) es moderado, este valor es coherente con la complejidad de la variable
analizada —el caudal méaximo diario— y con el uso de informacion a escala diaria. Méas
alla de la métrica, el andlisis de sensibilidad permiti6 abrir parcialmente la “caja negra”
del modelo, mostrando que las relaciones aprendidas siguen una légica hidrolégica
consistente. La precipitacion se confirmd como el principal forzante de las crecidas; la
temperatura exhibid respuestas moduladas por la posicion de la isoterma 0 °C, y la
cobertura forestal actu6 como un amortiguador natural frente a lluvias intensas. En
conjunto, estos resultados demuestran que la estructura de memoria del LSTM es capaz
de representar interacciones complejas entre forzantes climaticos y atributos del paisaje
sin necesidad de imponer ecuaciones explicitas, aportando interpretabilidad al
comportamiento interno del modelo.

Las perturbaciones combinadas mostraron que las respuestas no son proporcionales ni
aditivas. En las cuencas con fraccion nival significativa, el aumento simultaneo de lluvia
y temperatura amplificd los caudales extremos, mientras que el enfriamiento térmico
genero efectos opuestos al favorecer el almacenamiento nival. Por su parte, la pérdida de
cobertura forestal amplifico los picos de escorrentia, mientras que su conservacion los
atenud. En conjunto, estos resultados confirman que las crecidas extremas emergen de la
interaccion no lineal entre clima, topografia y vegetacion.

El principal aporte de este estudio no radica en lograr la mayor precision numérica, sino
en mostrar que los modelos de aprendizaje profundo pueden ser interpretables y
coherentes con la fisica hidrologica. E1 LSTM demostrdé una notable capacidad de
generalizacion entre regiones diversas, lo que resulta especialmente valioso en zonas de
cabecera y alta montafa, donde la escasa densidad de estaciones y la discontinuidad de
datos limitan la aplicabilidad de modelos fisico-conceptuales. Al entrenarse con un
conjunto regionalizado de cuencas representativas de las seis macrozonas climaticas de
Chile, el modelo aprovecho la diversidad espacial para compensar la falta de informacion
temporal, demostrando que es posible extraer patrones hidroldgicos realistas incluso en
entornos con datos escasos. Mdas aun abre la oportunidad de contar con modelos mas
consistentes si mas cuencas fueran usadas en el entrenamiento.

Desde una perspectiva practica, los resultados ofrecen una herramienta ttil para la gestion

hidrica y la planificacién de infraestructura. Las sensibilidades estimadas permiten
identificar qué cuencas son mas vulnerables ante cambios en la precipitacion, temperatura
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o cobertura forestal, informacion que puede integrarse en instrumentos nacionales como
el Atlas de Riesgo Climatico (ARClim, 2023) o la Estrategia Nacional de Recursos
Hidricos (MOP, 2020). De esta manera, es posible priorizar medidas de adaptacion,
reforzar defensas fluviales o actualizar caudales de disefio en las cuencas mas expuestas.

En términos cientificos, este trabajo constituye la primera aplicaciéon en Chile de un
analisis de sensibilidad perturbacional sobre un modelo LSTM (de acuerdo a la revision
bibliografica realizada), demostrando que la interpretabilidad de las redes neuronales es
alcanzable mediante estrategias adecuadas. En términos ingenieriles, abre una via para
evaluar la resiliencia hidroldgica bajo escenarios de cambio climatico, integrando
enfoques basados en datos y modelos fisico-conceptuales dentro de un marco
complementario. En conjunto, los resultados confirman que la sinergia entre ambos
paradigmas —predictivo y explicativo— representa un camino prometedor para mejorar
la comprension y gestion del agua en un pais caracterizado por su diversidad climéatica y
su creciente vulnerabilidad frente a los extremos hidroclimaticos.
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7 Anexos

e TablaA.l.

Parametros del modelo LSTM utilizado: arquitectura, entradas y criterios de entrenamiento.
Se detallan los principales hiperpardmetros y componentes del modelo entrenado, incluyendo la
arquitectura de la red, las variables de entrada utilizadas, los métodos de normalizacidn, y los criterios

aplicados en las etapas de entrenamiento, validacion y prueba.

Componente Configuraciéon
Arquitectura base LSTM (1 capa)
Tamaio de capa oculta 64 unidades
Secuencia de entrada 365 dias

Variables dinamicas

Precipitacion diaria, temperatura maxima y minima

Variables estaticas

Pendiente media, cobertura forestal, indice de aridez, estacionalidad,
frecuencia de eventos extremos

Normalizacion

Variables dinamicas normalizadas con estadisticas del conjunto de

entrenamiento
Embedding . .
P .. Redes densas (3 capas: 30-20—64), activacion tanh, sin dropout
estatico/dindmico
Optimizacion Optimizador Adam

Funcioén de pérdida

Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE)

Epocas de entrenamiento

45

Tasa de aprendizaje

le-3 (ép. 0), Se-4 (ép. 10), 1e-4 (ép. 20)

Tamano del batch

256 muestras

Regularizacion

Dropout en salida LSTM: 0.2; gradiente clip: 1.0

Perturbacion objetivo

Ruido normal con 6 = 0.005

Periodo de entrenamiento

01/04/1995 — 31/03/2008

Periodo de validacion

01/04/2008 —31/03/2011

Periodo de testeo

01/04/2011 —31/03/2014

Meétricas de evaluacion

NSE, KGE, o-NSE, B-NSE

Umbral de desempeio
para AS

KGE > 0.6 en testing

Software

NeuralHydrology (PyTorch)
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e Tabla A.2.

Elasticidad individual del caudal maximo diario frente a perturbaciones en variables climaticas y

estructurales.

Se presentan los valores medianos y rangos intercuartilicos de elasticidad del caudal ante cambios en

precipitacion, temperatura y cobertura forestal para cada cuenca analizada, permitiendo evaluar su
sensibilidad hidroldgica frente a forzantes especificos.

Elasticidades medianas - Efectos individuales (Precipitacion,
Temperatura y Cob. De Bosque)
ElaStIl;iicd;d de Elasticidad de temp Elasticidad de lc_forest
Cuenca Q2 (Q3-Q1) Q2 (Q3-Q1) Q2 (Q3-Q1)

Rio Lircay En Puente Las Rastras | 1.94 | [2.32-1.37] | -0.44 | [0.80-(-1.71)] | 0.150 [0.177-0.053]

Rio Nuble En La Punilla 1.42 | [1.95-1.05] | 2.40 [6.04 - 0.38] 0.005 [0.015-0.001]

Rio Cautin En Rari-Ruca 149 | [1.62-1.13] | 1.21 [1.73 - 0.52] 0.058 [0.093-0.039]

Rio Liquifie En Liquifie 1.49 | [1.68-1.37] | 0.80 | [2.17-(-1.0)] 0.112 [0.212-0.063]
Rio Ibafiez En Desembocadura | 0.84 | [0.95-0.43] | 1.26 [2.03 - 0.84] -0.014 | [-0.006-(-0.017)]
Rio Las Chinas En Cerro Guido | 1.43 | [2.53-0.36] | -0.96 | [3.91-(-3.22)] | 0.000 [0.002-(-0.004)]

e Tabla A.3.

Elasticidad del caudal maximo diario frente a perturbaciones combinadas en precipitacion y

temperatura.

Se muestran las respuestas medianas del modelo LSTM bajo escenarios de perturbaciones simultaneas y
opuestas entre variables climaticas, evaluando la no linealidad e interaccion entre estos factores en

distintas cuencas.

Elasticidad mediana - Efectos Sinérgicos (Precipitacion - Temperatura)
PreciEli?:ti(m . Elast. Elast. Elast.
Temp eratura Precipitacion + Precipitacion + Precipitacion +
(I:_ +) " Temperatura (- -) | Temperatura (+-) | Temperatura (- +)
Cuenca Q2| (Q3-Q1) | Q2 | (Q3-Q1) | Q2 | (Q3-Q1) | Q2 (Q3-Q1)
Rio Lircay En
Puente Las 1.5] [26-0.6] | -23 | [-03--32] | 1.7 | [3.3--03] | -2.3 | [-1.7--2.7]
Rastras
Rio Nuble En
La Punilla 23| [9.1-1.0] | -44 | [-2.6--58] | -2.4 | [-0.3--3.7] | 0.1 [3.3--1.3]
Rio Cautin En
Rari-Ruca 20| [24-1.1] | -3.3 | [-2.1--3.5] | -0.7 | [-0.4--1.2] | -0.9 | [-0.5--1.7]
Rio Liquifie En
\Lieutis 2.1|[35--01] | -2.8 | [-1.5--3.5] | -1.2 | [1.5--1.7] | -1.7 | [-0.1 --2.6]
Rio Ibafiez En
Desembocadura 1.7 | [26-1.5] | -2.6 | [-1.4--3.5] | -1.2 | [-0.0--1.9] | 0.5 [1.3--0.2]
Rio Las Chinas
En Cerro Guido 0.7 | [58--34] | -34 | [-04--49] | -14 | [1.8--4.1] | 2.6 | [1.5--5.7]
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e Tabla A 4.

Elasticidad del caudal maximo diario frente a combinaciones de cambios en precipitacion y

cobertura forestal.

Se presentan los efectos sinérgicos u opuestos que surgen al modificar conjuntamente la precipitacion y la
cobertura forestal, destacando el rol de la vegetacion en la amortiguacion o amplificacion del caudal

maximo.
Elasticidad mediana - Efectos Sinérgicos (Precipitacion - Cob. De Bosque)
reposviy | Pt deprep (50 + | S et
- +)y(H
Cuenca Q2| (Q3-Q1 Q2 (Q3-Q1) Q2 | (Q3-Q1
Pucnte Los Rastmas | 20 | 1237151 | 04 [0.7-0.1] 33 | [37-29]
Rio Ii‘i’llﬁlfn Mola ] ps-ig |09 [1.0-0.7] 20 | [25-16]
Rio Cauen En Rarid 4| ps-1g | w06 [-0.1--0.7] 32 | [3.6-29]
Rioiﬁ;ﬁ: En s n7-14 0.3 [0.0 - -0.7] 3.0 | [3.9-2.7]
DReisoerlrll)lfg::dl::;rla 0.8 | [0.9-05] 0.2 [0.4-0.2] 13 | [15-0.7]
Rioci?rsocélli:ilgz En 4] 26-04] 1.4 [2.6 - 0.4] 14 | [26-03]
e Tabla A.S.

Distribucién estadistica del caudal maximo diario por cuenca y periodos de retorno.
Se indican los valores umbrales del caudal maximo para diferentes tiempos de retorno (2, 5y 10 afios),
junto con la distribucion estadistica ajustada para cada cuenca, empleada como base para la identificacion

de eventos extremos.

Umbrales del caudal [m”3/s]

Nombre de la Cuenca Distribucion Seleccionada TR=2 | TR=5 | TR=10
Rio Loa Antes Represa Lequena GEV (Distribucién (.le valores 0.54 0.75 0.91
extremos generalizados)
Rio Huasco En Santa Juana GEV (Distribucion (.le valores 3.86 6.96 9.69
extremos generalizados)
Rio Elqui En Algarrobal Distribucion Log-Normal 7.14 13.22 18.24
Rio Hurtado En San Agustin Distribucion Normal 2.83 5.94 7.57
Rio Mapocho En Los Almendros Distribucion Pearson 111 4.67 10.25 14.41
Riodeno Desg‘:rsoDe funta Con Distribucién Pearson III 4892 | 98.18 | 13381
Rio Lircay En Puente Las Rastras Distribucion Log-Pearson 111 9.09 27.57 50.24
Rio Nuble En La Punilla Distribucion Pearson 111 56.88 | 123.62 | 174.63
Rio Cautin En Rari-Ruca Distribucion Pearson II1 75.12 134.51 | 176.72
Rio Liquifie En Liquifie GEV (Distribucion de valores | 5y o | 5¢44 | 8541
extremos generalizados)
Rio Ibafiez En Desembocadura Distribucion Log-Normal 137.53 | 241.87 | 3249
Rio Las Chinas En Cerro Guido Distribucion Log-Pearson 111 6.46 15.74 25.62
Rio Grande En Tierra Del Fuego Distribucion Log-Pearson 111 27.16 47.02 60.52
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e Tabla A.6.

Evaluacion del desempeiio del modelo y frecuencia de eventos extremos por cuenca.
Se sintetiza el numero de eventos asociados a un tiempo de retorno de 10 afios y el valor del KGE
alcanzado por el modelo en cada una de las seis cuencas utilizadas en el analisis de sensibilidad.

Codigo Nombre de la Cuenca Eventos (TR=10) | KGE
7374001 | Rio Lircay En Puente Las Rastras 18 0.64
8105001 Rio Nuble En La Punilla 8 0.71
9123001 Rio Cautin En Rari-Ruca 14 0.84
10102001 Rio Liquifie En Liquifie 20 0.91
11505001 | Rio Ibafiez En Desembocadura 23 0.73
12284006 | Rio Las Chinas En Cerro Guido 33 0.62

o Tabla A.7.

Rangos aproximados de la isoterma 0 °C y cotas maximas de las cuencas analizadas.

Los rangos de la isoterma 0 °C se obtuvieron a partir de estudios previos (Schauwecker et al., 2022;
Carrasco et al., 2005; Carrasco, Osorio, & Casassa, 2008; Suazo Alvarez, 2023; Direccion Meteorologica
de Chile, 2020). Las cotas maximas corresponden a la base CAMELS-CL (Alvarez-Garreton et al., 2018).

Cuenca Rango isoterma 0 °C (m s.n.m.) | Cota méxima (m s.n.m.)
Rio Lircay En Puente Las Rastras ~2100 — 3600 2441
Rio Nuble En La Punilla ~2100 — 3600 3189
Rio Cautin En Rari-Ruca ~2300 —2900 2642
Rio Liquifie En Liquifie ~2300 - 2800 2098
Rio Ibafiez En Desembocadura ~1140 — 2400 2593
Rio Las Chinas En Cerro Guido ~1140 — 2300 1627
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