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Comparacion de Técnicas de Machine Learning con el Modelo Hidro-
logico USM, para la prediccion de caudales en una cuenca de alta
montaia.

Benjamin Alejandro Gonzalez Calvo, Luis De La Fuente Contreras
Universidad Técnica Federico Santa Maria

1. Resumen

Las cuencas de alta montafia son fundamentales para la gestion hidrica en Chile, pero su dindmica
climatica, caracterizada por una alta variabilidad y procesos dificiles de modelar, representa un desafio
constante para los modelos hidroldgicos tradicionales. Frente a ello, los modelos de Machine Learning
(ML) permiten capturar relaciones no lineales y aprender patrones complejos directamente desde los
datos, sin imponer explicitamente formulaciones fisicas para representar los procesos hidrologicos.
Este estudio evalua el desempeino de tres modelos de ML, Random Forest (RF), Long Short-Term
Memory (LSTM) y Convolutional Neural Networks (CNN) en la prediccion de caudales para una
cuenca de alta montafa en Chile central. Los resultados obtenidos se comparan con el modelo hidro-
l6gico USM y con una implementacion posterior del mismo desarrollada en Python.

Para ello, se utilizaron variables meteorologicas y radiacion extraterrestre, organizadas mediante va-
riables rezagadas y acumuladas con el propodsito de incorporar informacion antecedente del sistema
hidrologico. Entre los modelos evaluados, LSTM present6 el mejor desempeio global, alcanzando un
KGE de 0.80, seguido por CNN y RF, ambos con valores de 0.72. En todos los casos, los modelos de
ML superaron el desempefio del modelo hidrologico USM. A nivel interanual también se observaron
diferencias en la capacidad de representar eventos extremos y distintos regimenes hidrologicos, siendo
LSTM el modelo que mostré mayor consistencia general.

Junto con el analisis predictivo, el estudio incorpord herramientas de interpretabilidad, como curvas
de dependencia parcial (PDP), trayectorias individuales (ICE) y andlisis de sensibilidad mediante per-
turbaciones controladas de £10%. Esto permitié examinar tanto la magnitud como la forma de las
relaciones aprendidas por cada arquitectura. Los resultados evidencian diferencias en la sensibilidad y
representacion de variables asociadas al almacenamiento antecedente, la temperatura y los procesos
de fusion nival, destacando el potencial de estas técnicas para complementar la modelacion hidrologica
tradicional en sistemas complejos.
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2. Introduccion

Las cuencas de alta montaia cumplen un rol clave en el abastecimiento de agua potable y de riego en
poblaciones aguas abajo, y actiian como reservorios naturales que regulan el régimen hidrico anual
(Bloschl et al., 2019). Sin embargo, la prediccion de caudales en estos sistemas representa un desafio
significativo para la modelacion hidrologica debido a la complejidad de los procesos involucrados. En
estas cuencas, la precipitacion, el deshielo nival y glaciar son determinantes clave en la escorrentia, lo
que las convierte en sistemas altamente variables y sensibles al cambio climatico (Sanllehi, 2023).

Desde hace décadas, los modelos hidrolégicos fisicos han sido la piedra angular en la prediccion del
caudal de los rios y la gestion de los recursos hidricos, ya que, al estar basados en ecuaciones matema-
ticas y principios fisicos, han permitido representar los procesos de escorrentia, evaporacion y perco-
lacion en las distintas cuencas hidrograficas existentes del mundo (Bloschl et al., 2019). Sin embargo,
pese a sus buenos resultados, presentan sus limitaciones. Sus ecuaciones, aunque utiles, son simplifi-
caciones de los procesos hidrologicos reales, lo que puede llevar a la pérdida de informacién crucial
(Singh et al., 2023a). Por ejemplo, estos modelos suelen asumir relaciones lineales entre variables que
en realidad tienen una naturaleza no lineal altamente compleja (Yang et al., 2019).

Muchos de los modelos hidrolégicos tradicionales han sido calibrados bajo condiciones climaticas
historicas que ya no reflejan con fidelidad el comportamiento actual ni futuro de las cuencas hidrogra-
ficas, especialmente considerando el impacto creciente del cambio climatico (Yang et al., 2019; Singh
et al., 2015a; Ali et al., 2018; Lutz et al., 2019; Singh et al., 2022). De acuerdo con este criterio, se ha
advertido que los modelos calibrados podrian perder su capacidad predictiva si no se adaptan estruc-
turalmente a nuevas condiciones hidroclimaticas futuras (Bloschl et al., 2019).

Frente a los escenarios actuales, ha emergido con fuerza el uso de técnicas de Machine Learning (ML),
o conocidos también como modelos de aprendizaje automatico, las cuales permiten modelar fendme-
nos hidrologicos altamente no lineales y aprender patrones directamente desde grandes volimenes de
datos, sin la necesidad de suposiciones previas sobre la estructura de los procesos fisicos subyacentes
(Nearing et al., 2021; Shen, 2018). A diferencia de los modelos hidrolégicos tradicionales, que depen-
den de ecuaciones predeterminadas, los modelos de Machine Learning ajustan sus parametros durante
el proceso de entrenamiento a partir del uso de grandes volumenes de datos, quedando posteriormente
fijos para la etapa de validacion final (Fu et al., 2020). De este modo, la relacion entre sus variables no
es impuestas por formulacion de ecuaciones fisicas explicitas, sino que son aprendidas automatica-
mente. Esto representa una ventaja importante en escenarios donde los modelos fisicos suelen enfrentar
dificultades, ya sea por la complejidad de los procesos hidrolégicos o por la limitada disponibilidad de
informacion detallada sobre las caracteristicas de la cuenca.

Las técnicas de ML han mostrado desempefios comparables, e incluso superiores a los modelos hidro-
logicos tradicionales, particularmente en la representacion de respuestas hidrologicas complejas y en
la capacidad de reproducir la variabilidad del caudal bajo distintas condiciones del sistema. Con su
capacidad para descifrar patrones complejos y manejar datos incompletos o ruidosos, las técnicas de
ML son cada vez més populares y tienen mas reconocimiento en la hidrologia (Rozos et al., 2022;
Shen, 2018). Modelos como Long Short Term Memory (LSTM), un tipo especial de redes neuronales
recurrentes, son altamente adecuados para la tarea de modelado de lluvia-escorrentia. En un estudio
preliminar, Kratzert et al. (2018) demostraron que un modelo LSTM podia alcanzar desempefios com-
parables, e incluso superiores, al modelo conceptual SAC-SMA + Snow-17 en la simulacion de cau-
dales para multiples cuencas, utilizando principalmente series meteorologicas como variables de en-



trada. Mas adelante, Kratzert et al. (2019) ampliaron este enfoque hacia un modelado regional mas
robusto, incorporando atributos estaticos de cuenca mediante una arquitectura Entity-Aware LSTM
(EA-LSTM). Esta arquitectura permitié representar tanto comportamientos hidrologicos similares en-
tre cuencas como respuestas especificas asociadas a sus caracteristicas particulares, algo especialmente
relevante en sistemas donde dos cuencas aparentemente similares pueden reaccionar de manera distinta
frente a un mismo evento meteorologico (Kratzert et al., 2019).

Otros ejemplos de comparacion de modelos lo encontramos con Singh et al. (2023), quien evalud
distintos modelos de Machine Learning, incluyendo Gaussian Linear Model (GLM), Gaussian Addi-
tive Model (GAM), Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), Artificial Neural Networks
(ANN), Random Forest (RF) y 1D Convolutional Neural Networks (1D-CNN) con enfoques hidrolo-
gicos tradicionales en la cuenca del rio Sutlej, encontrando que los modelos de inteligencia artificial
obtenian mejores valores en métricas como el coeficiente de determinacion (R2), la eficiencia Kling-
Gupta (KGE) y la eficiencia Nash-Sutcliffe (NSE) (Singh et al., 2023). También otro estudio realiz6
una evaluacion similar en la cuenca del rio Qingliu en China, donde Artificial Neural Networks (ANN),
Support Vector Machines (SVR) y Random Forest (RF) superaron significativamente a los modelos
hidrolégicos basados en procesos fisicos en términos de error cuadratico medio (RMSE) y error abso-
luto medio (MAE) (Yang et al., 2019).

Otras investigaciones han reforzado estos hallazgos en diferentes escenarios hidroldgicos. Shortridge
(2016) evidenciaron que los modelos de aprendizaje automatico lograron menores errores de predic-
cién en comparacion con modelos fisicos desarrollados para la region del lago Tana en Etiopia, desta-
cando la flexibilidad de aquellos enfoques para capturar relaciones no lineales complejas (Shortridge
et al., 2016). Por su parte, Adnan (2020) y Rahimzad (2021) analizaron el rendimiento de los modelos
LSTM en la prediccion diaria de caudales y concluyeron que estos modelos no solo reducian el error
de prediccion, sino que también mostraban una mayor capacidad de adaptacion a condiciones climati-
cas cambiantes (Adnan et al., 2020; Rahimzad et al., 2021). Ademas, los modelos de Convolutional
Neural Networks (CNN) y LSTM han demostrado ser efectivos para manejar conjuntos de datos hi-
drolégicos complejos y mejorar la precision de las predicciones en comparacion con modelos fisicos
calibrados (Duan et al., 2020; Li et al., 2022).

El presente estudio busca abordar esta problematica comparando el desempefio de modelos de apren-
dizaje automatico, con la ultima calibracion del modelo hidrologico USM realizada en el estudio de
Alekos Sanllehi (2023), asi como con su implementacion distribuida en Python desarrollada reciente-
mente por Riveros (2025), para la prediccion de caudales en una cuenca de alta montafia. Se entrenaran
y validaran tres modelos de aprendizaje automatico, RF, LSTM y CNN. Estos modelos utilizaran datos
hidrometeorologicos de la cuenca, y se evaluara su capacidad predictiva mediante métricas de desem-
pefio como la eficiencia Kling-Gupta (KGE), el error cuadratico medio (RMSE) y el error absoluto
medio (MAE). Posteriormente, los resultados obtenidos se comparardn con los resultados de los dos
modelos base. También se analizaran fortalezas y debilidades de cada modelo. Este andlisis permitira
determinar qué tan bueno es el desempefio de las técnicas de ML para la prediccion de caudales y
proporcionara recomendaciones sobre la aplicabilidad de estos métodos en la modelacion hidrologica.

Ademas del analisis de desempefio, el estudio incorpora un enfoque de interpretabilidad mediante cur-
vas de dependencia parcial (PDP), trayectorias individuales (ICE) y analisis de sensibilidad ante per-
turbaciones controladas. Estas herramientas permiten examinar no solo la precision de los modelos,
sino también la forma y magnitud de las relaciones que aprenden entre variables de entrada y caudal.



3. Metodologia

3.1. Zona de estudio

La cuenca del rio Juncal se encuentra en la Region de Valparaiso de Chile, y es un afluente importante
del rio Aconcagua. Con una longitud de aproximadamente 35 kilometros, el rio Juncal nace en el gla-
ciar Juncal Norte, ubicado en el cerro Juncal en la cordillera de los Andes, entre las coordenadas 32°43’
y 33°3” latitud sur y meridianos 69°59° y 70°10°. Presenta una superficie de drenaje correspondiente
a 343.1 [km2], con un 7,5% de la superficie correspondiente a zona con presencia de glaciares.
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Figura 1. Ubicacion geografica de la cuenca Rio Juncal en Juncal (Fuente. elaboracion propia).

El clima predominante tipo tundra con verano seco para la zona cordillerana, junto con un clima de
tipo mediterraneo en la zona de valle de acuerdo con la clasificacién climatica de Képpen—Geiger
(Sarricolea et al., 2017), caracterizado por bajas temperaturas y precipitaciones en forma de nieve, lo
que resulta en la presencia permanente de hielo y nieve en la region. Este régimen nival provoca que
los caudales mas altos del rio ocurran durante el deshielo en los meses de primavera y verano, mientras
que los estiajes se presentan en invierno.

3.2. Modelo hidrologico USM

El modelo Hidrologico USM fue originalmente propuesto por Stowhas (1975), con el objetivo de me-
jorar la representacion del derretimiento nival y glaciar en cuencas de alta montafa. En estudios pos-
teriores, como la investigacion de Sanllehi Placencia (2023) propuso una reestructuracion del modelo
hidrologico USM, permitiendo mejorar la estimacion de los aportes hidricos provenientes de la nieve,
los glaciares y la precipitacion liquida. Para ello, se integraron tres submodelos, cada uno con un rol
especifico en la simulacidn del ciclo hidrologico de las cuencas estudiadas.

3.2.1. Modelo de Balance de Energia de Utah (UEB)



Uno de los mayores desafios en la modelacion hidrologica de cuencas de alta montafia radica en cap-
turar la dinamica de acumulacion y fusion de la nieve. Tradicionalmente, el modelo USM utilizaba un
submodelo semi-distribuido de nieve, aunque funcionaba, presentaba limitaciones en su capacidad de
representar los procesos energéticos asociados al manto nival. Para superar estas limitaciones, se in-
corpord el Modelo de Balance de Energia de Utah, un enfoque basado en las ecuaciones de balance de
energia y de masa (Tarboton et al., 1994). Este modelo permite estimar con mayor precision la evolu-
cion del manto de nieve al considerar factores determinantes como lo es la radiacion solar, la tempe-
ratura del aire y el contenido energético de la nieve. Gracias a esta modificacion, fue posible capturar
con mayor realismo el comportamiento del derretimiento nival y su influencia en la escorrentia (San-
llehi, 2023).

3.2.2. Modelo de Grado-Indice Mejorado (ETI)

Si bien el derretimiento nival constituye una fuente predominante de escorrentia, el retroceso glaciar
y su contribucion al caudal de los rios se han vuelto cada vez mas relevantes en el contexto de cambio
climatico. Para abordar los procesos de fusion glaciar, Sanllehi integro el Modelo de Grado e Indice
Mejorado (ETI) (Pellicciotti et al., 2005) que introduce una combinacion del enfoque clésico de grado-
dia con la radiacion de onda corta como un factor adicional para estimar el derretimiento del hielo
glaciar.

A diferencia de los modelos tradicionales que solo consideran la temperatura del aire como el factor
determinante de los derretimientos glaciares, el modelo ETI incorpora la radiacion solar como un im-
pulsor clave para el proceso de fusion glaciar. Este cambio permitié mejorar la estimacion de los apor-
tes de los glaciales al caudal y evaluar su importancia relativa dentro del balance hidrico de las cuencas
analizadas.

3.2.3. Modelo de Escorrentia de Migueles

Finalmente, la estimacion de los aportes hidricos no estaria completa sin un esquema robusto para
simular la escorrentia generada por la combinacion de derretimiento nival, glaciar y la precipitacion
liquida. Para ello, se implementé el Modelo de Escorrentia de Migueles (Migueles et al., 1994), un
modelo conceptual, de caracteristicas semi distribuido disefiado para representar la transformacion del
agua disponible en caudal efectivo.

Este modelo permite procesar de manera integrada los diferentes aportes hidricos y simular su trans-
porte a través del sistema hidroldgico. Las variables clave consideradas en su formulacién incluyen la
cantidad de agua derretida, la infiltracion del suelo y el escurrimiento superficial y subterraneo. De
esta manera, el modelo no solo permite evaluar la respuesta de la cuenca ante diferentes forzantes
climaticos, sino también identificar la proporcidon de cada fuente de agua en la escorrentia total.

3.3. Modelo hidrolégico distribuido de base fisica en Python

En un estudio reciente, Riveros (2025) desarroll6 una implementacién en Python del modelo glacio
hidrolégico USM modificado en el trabajo de Sanllehi (2023), originalmente programado en
MATLAB. El objetivo principal fue reproducir el funcionamiento del modelo en un entorno de codigo
abierto, manteniendo tanto su formulacion fisica como la estructura conceptual propuesta en la version
original (Riveros et al., 2025).

La implementacion conserva la 16gica modular del modelo base, integrando de manera independiente
los submodelos UEB para la acumulacion y derretimiento nival, ETI para el derretimiento glaciar y el
modelo de escorrentia de Migueles. Cada componente fue desarrollado como un médulo auténomo, lo
que permiti6 realizar su ejecucion, calibracion y validacion por separado antes de integrarlos en el



esquema completo de simulacion. Esta organizacion no solo facilita el andlisis del modelo, sino que
también entrega una mayor flexibilidad para futuras modificaciones o mejoras.

El trabajo incorpora un moédulo de ruteo distribuido, basado en la resolucion bidimensional de las
ecuaciones de Saint Venant, con el propdsito de representar de forma distribuida el transporte superfi-
cial del agua dentro de la cuenca. Gracias a esta incorporacion, fue posible acoplar los submodelos de
derretimiento nival y glaciar a un esquema de ruteo completamente distribuido, ampliando asi la ca-
pacidad del modelo para representar la dindmica espacial del sistema hidrologico.

La implementacion desarrollada por Riveros (2025) conserva la formulacion fisica del modelo glacio
hidrologico USM original, pero reorganiza su arquitectura dentro de un entorno modular en Python e
incorpora un esquema de ruteo distribuido basado en ecuaciones de Saint Venant. Al igual que en el
trabajo de Sanllehi (2023), esta adaptacion sera utilizada como caso base para la comparacion con los
modelos de Machine Learning.

3.4. Base de datos

Para la implementacion y evaluacion de los modelos de ML, es necesario contar con un conjunto de
datos hidrometeoroldgicos representativos de la cuenca de estudio, para describir tanto las condiciones
climaticas como la respuesta hidrologica del sistema. En este trabajo, las variables consideradas como
entrada incluyen precipitacion, temperatura del aire, velocidad del viento, caudales observados y ra-
diacion extraterrestre, cada una de ellas vinculada a procesos que influyen directamente en la dinamica
hidrologica de la cuenca.

Para las variables meteoroldgicas obtenidas a partir de productos grillados, se extrajeron todas las
celdas ubicadas dentro de los limites de la cuenca del rio Juncal. Luego, en cada paso temporal, se
calcul6 el promedio espacial de estas celdas para generar una Unica serie temporal representativa de
las condiciones medias de la cuenca. Esta serie se utiliz6 como datos de entrada para el entrenamiento
y la validacién de los modelos de aprendizaje automatico. A continuacion, se describen con mayor
detalle las caracteristicas y el tratamiento de estas variables.

e Precipitacion diaria (mm): Se utilizaran datos del producto satelital CR2ZMET (Alvarez-Garreton
et al., 2018), con una resolucion espacial de 0.05° y temporal diario. La precipitacion es una de las
variables mas criticas, ya que determina el volumen de agua disponible en la cuenca.

e Temperatura maxima y minima (°C): Extraida de CR2MET (Alvarez-Garreton et al., 2018), esta
variable es clave en la modelacion del derretimiento nival y glaciar, ademas de influir en la evapo-
transpiracion.

e Velocidad del viento (m/s): Datos con frecuencia horaria, ajustados mediante el Explorador de
Energia Eolica (Mufioz et al., 2018), esenciales para la evaporacion y el transporte de humedad.

e Caudales diarios observados (m?*/s): Se obtienen de la Direccion General de Aguas (DGA), repre-
sentando los valores reales medidos en la cuenca (Direccion General de Aguas, 2023). Estos datos
corresponden a la variable objetivo-utilizada en el entrenamiento y validacion.

e Radiacion solar extraterrestre (W/m?): Esta variable fue incorporada como representacion de ener-

gia solar incidente potencial, permitiendo caracterizar la disponibilidad energética para procesos
de evapotranspiracion y fusion nival. Se calcul6 a partir de las coordenadas geograficas (latitud y
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longitud) mediante un procedimiento propio basado en férmulas astronomicas (Igbal, M. et
al.,2012), que considera el dia juliano, la declinacion solar y la distancia Tierra-Sol. El célculo fue
implementado en Python y permitié generar una serie diaria continua, que se integrd al set de
variables predictoras empleadas en los modelos de aprendizaje automatico.

3.5. Diseflo experimental

Para garantizar una adecuada evaluacion de desempeno entre los modelos de ML y el modelo hidro-
logico USM, se empleara el mismo criterio de division de datos utilizado en el estudio de Sanllehi
(2023). En dicho estudio, la seleccion de los periodos de calibracion y validacion se realizé asegurando
que ambas fases incluyeran la misma cantidad de afos secos y humedos, con el propdsito de represen-
tar adecuadamente la variabilidad climatica y minimizar la incertidumbre en los resultados obtenidos.
Esta clasificacion se fundamentd en la caracterizacion hidrometeoroldgica de la cuenca, asegurando
que los datos de validacion permitieran evaluar de manera realista la capacidad predictiva del modelo
sin sesgos derivados de una distribucion desbalanceada de condiciones climaticas. Esta estrategia per-
mite reducir sesgos asociados a distribuciones climaticas desbalanceadas y mejorar la capacidad de
generalizacion de los modelos.

Tabla 1. Tabla resumen de periodo de afios de entrenamiento y periodos de validacion.

Anos de entrenamiento | 2002 | 2003 | 2004 | 2006 | 2009 | 2011 | 2012 | 2014 | 2017 | 2018

Afios de validacion 2000 | 2001 | 2005 | 2007 | 2008 | 2010 [ 2013 | 2015 | 2016 | 2019

Para optimizar el desempefio de los tres modelos, se implementa un procedimiento sistematico de
busqueda de la mejor configuracion de hiperpardmetros, con el objetivo de poder armar una arquitec-
tura que maximice los resultados de cada técnica de ML. Para no comprometer la evaluacion final del
modelo, se extrajeron los afios 2006 y 2018 del conjunto de datos de entrenamiento, reservandolos
exclusivamente para este proceso. Estos dos afos fueron seleccionados por su representatividad cli-
matica (al representar condiciones contrastantes dentro de la serie analizada, correspondientes a un afio
seco y un afio himedo) y funcionaron como un subconjunto de prueba intermedio. Asi, los modelos
fueron entrenados inicialmente con los datos de entrenamiento restantes (sin 2006 y 2018) y luego
evaluados sobre este conjunto de validacion interna para seleccionar la arquitectura u configuracion
mas robusta.

Con el proposito de complementar el analisis global mediante una evaluacion diferenciada segun los
distintos regimenes hidroldgicos, se realiza una clasificacion interanual del periodo de validacion final
para afos secos, normales y himedos. Esta segmentacion permite analizar como varia el desempefio
estadistico cuando cambian las condiciones de disponibilidad hidrica, evitando que el andlisis global
oculte comportamientos especificos asociados a eventos extremos o periodos de escasez.

Para clasificar los afios en secos, normales y himedos, se utiliza como indicador el caudal medio anual
de la serie observada. A partir de esta variable, se construye una distribucion de valores anuales y se
definieron umbrales basados en percentiles, de manera de representar distintos niveles de disponibili-
dad hidrica. En particular, los afios con caudales bajo el percentil 33 se clasifican como secos, aquellos
entre los percentiles 33 y 66 como normales, y los superiores al percentil 66 como humedos. Este
criterio permite segmentar la serie de forma objetiva, capturando condiciones representativas de défi-
cit, normalidad y abundancia hidrica dentro de la cuenca.
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3.6. Modelos de ML
3.6.1. Random Forest (RF)

El modelo Random Forest (RF), propuesto por Breiman (2001), es un método de aprendizaje supervi-
sado, de caracter no paramétrico basado en la construccion de un ensamble de arboles de decisiones.
A diferencia de los enfoques paramétricos no asume una distribucion especifica de los datos, lo que lo
hace mas flexible para problemas de clasificaciones y regresiones. RF busca reducir la alta variabilidad
y sensibilidad al ruido de los arboles de decision individuales al crear multiples arboles con muestras
aleatorias obtenidas mediante la técnica de “Bootstrapping”. Al hacer divisiones con subconjuntos
aleatorios de datos, se reducen las correlaciones entre los arboles y se mejora la estabilidad del con-
junto. Este enfoque reduce la varianza de las predicciones y mejora la precision general del modelo
(Breiman, 2001).

El modelo se construye a partir de un conjunto de “arboles de decision”, donde cada arbol genera una
prediccion individual yi definida por la funcion de decision f(x), lo cual corresponde a la prediccion
del caudal diario a partir de particiones sucesivas del espacio de predictores. La prediccion final del
modelo se obtiene como el promedio de las predicciones generadas por todos los arboles que compo-
nen el bosque, lo que permite reducir la varianza y mejorar la estabilidad del resultado final. De forma
general, la prediccion de cada arbol puede expresarse como:

yi=f(x) (1

Mientras que la estimacion final del modelo corresponde a:
1 ZN N @)
=— i
Y=N i=1y

donde y; corresponde a la prediccion generada por el i-€simo arbol de decision y Ncorresponde al
nimero total de arboles que conforman el bosque.

Al promediar las predicciones individuales de cada arbol, el modelo logra atenuar la varianza asociada
a estimaciones individuales y mejora la estabilidad y capacidad de generalizacion del resultado final
(Breiman, 2001). De esta manera, la prediccion obtenida no depende de una unica estructura de deci-
sion, sino del consenso entre un conjunto diverso de modelos entrenados a partir de distintas particio-
nes del conjunto de datos.
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—

Figura 2. Esquema conceptual del modelo Random Forest. A partir de un conjunto de datos de entrada, multiples arboles
de decision generan predicciones individuales, las cuales son posteriormente agregadas mediante un promedio para obtener
la prediccion final del modelo (Fuente: elaboracion propia).

El modelo RF fue implementado utilizando la libreria de Python Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011),
junto con herramientas complementarias como pandas, Matplotlib y NumPy (Harris et al., 2020) para
el procesamiento de datos, visualizacion y célculo de métricas. La implementacioén consider6 una con-
figuracion explicita de los principales hiperparametros del modelo, tales como el nimero de arboles
del bosque, la profundidad méxima de cada arbol y el nimero minimo de muestras requeridas para
realizar particiones internas.

Debido a su naturaleza no secuencial y su falta de memoria interna del algoritmo, por esta razon fue
necesario una reconstruccion explicita de la informacion pasada para capturar la dinamica del caudal.
Para ello, se deben generar variables acumuladas y rezagadas a partir de los datos meteorologicos
diarios, como sumas moviles de precipitacion, medias térmicas de dias anteriores. De este modo, se le
entrega al modelo una representacion indirecta de la memoria hidrolégica que compensa su incapaci-
dad de almacenamiento de memoria pasada. Con el fin de solucionar dicha limitacion del modelo, fue
necesario reconstruir la informacion pasada a partir de las series meteorologicas diarias. Para ello, se
incorporaron retardos diarios de hasta siete dias para cada una de las variables de entrada, lo cual
permite al modelo aprender relaciones de tipo “memoria corta”, lo que permiti6 representar la influen-
cia inmediata de forzantes recientes sobre el caudal diario y capturar procesos de respuesta rapida del
sistema hidrologico.

Adicionalmente, se incorporaron variables agregadas con el objetivo de ayudar al modelo a representar
procesos hidroldgicos de evolucion lenta y acumulativa, vinculados principalmente a la persistencia
de condiciones meteoroldgicas y al derretimiento progresivo nival y glaciar. En particular, se calcula-
ron acumulados de precipitacion y promedios de temperatura minima, temperatura maxima, velocidad
del viento y radiacion solar extraterrestre sobre distintas escalas temporales, las cuales abarcaron in-
tervalos de 8 a 15, 16 a 31, 32 a 62, 63 a 123 y 124 a 224 dias, permitiendo al modelo capturar tanto
la respuesta estacional del sistema como efectos retardados asociados a la acumulacion de nieve y a la
liberacion gradual de caudal durante los periodos de fusion. De este modo, la inclusion de estas nuevas
variables permiti6 representar una forma de memoria hidrologica de largo plazo, que complementa la
memoria de corto plazo generada mediante los retardos diarios.

3.6.2. Long Short-Term Memory (LSTM)
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Uno de los principales desafios en la prediccion hidrologica es la capacidad de modelar series tempo-
rales a largo plazo, donde el estado actual del sistema depende fuertemente de lo ocurrido en dias,
semanas o incluso meses. En cuencas de montaiia, el caudal de hoy no es simplemente una respuesta
inmediata a la lluvia reciente, sino el resultado acumulado de procesos de almacenamiento, fusién
nival y liberacion gradual de agua. Para abordar esta necesidad, se implementa el modelo Long Short-
Term Memory (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), una red neuronal recurrente disefiada para aprender
dependencias a largo plazo en series de datos. A diferencia de las redes neuronales tradicionales que
pueden sufrir de problemas de desvanecimiento de memoria o explosion del gradiente, las LSTM
cuentan con unidades de memoria interna que almacenan o descartan informacion a lo largo del tiempo,
y lo hace de mejor manera que otras redes neuronales.

Cada unidad LSTM contiene la compuerta de entrada, la compuerta de olvido y la compuerta de salida,
que son sus tres mecanismos principales de control. Estas compuertas regulan qué informacion se
incorpora a la memoria, cudl se descarta para la prediccion final y qué parte del contenido almacenado
en la celda de memoria, es el que se propaga hacia la salida del modelo (Hochreiter & Schmidhuber,
1997).

La puerta de entrada controla la cantidad de informacién nueva que se incorpora a la celda de me-
moria y se define como:

it = o(W; x [he_y,x¢] + By) 3)
donde i, es la activacion de la puerta de entrada, W; son los pesos, h;_; es la salida de la celda ante-
rior, x; es la entrada actual y B; es el sesgo.

La puerta del olvido decide qué informacion se debe eliminar de la celda de memoria, donde su ecua-
cion corresponde a la siguiente expresion:

fe = oWy = [he—1, xe] + By) (4)
donde f; corresponde a la activacion de la puerta del olvido para el tiempo t, los términos Wy y By
representan los pesos y sesgos asociados a esta compuerta.

La actualizacion del estado interno de la celda se realiza combinando la informacion retenida y la
nueva informacion candidata, segun la expresion:

Ce=fe*Cooq +ig G ®)
donde C; es el estado de la celda en el tiempo t, C,_; corresponde al estado previo y C; es la informa-
cion candidata a ser incorporada a la celda.

Finalmente, la puerta de salida controla que parte de la informacion de C; se entrega para la salida
del modelo, se calcula como:

0 = o(W, * [he_q, x¢] + By) (6)
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h; = oy * Tanh(C;) (7)

donde o; es la puerta de salida, h; corresponde el estado oculto del modelo en el tiempo t y representa
la salida interna de la unidad LSTM. La Figura 3 resume el funcionamiento descrito anteriormente,
mostrando el flujo de informacion a través de la unidad LSTM y la manera en que interactian las
compuertas de entrada, olvido y salida para gestionar el procesamiento de la informacion.

Unidad LSTM

Puerta
.o del
Olvido

Puerta de
entrada « e e

Puerta de salida

Figura 3. Esquema conceptual de unidad LSTM y flujo de informacién mediante sus compuertas de entrada, olvido y
salida. (adaptado de Hochreiter y Schmidhuber, 1997).

El modelo LSTM fue implementado en la libreria PyTorch (Paszke et al., 2019), utilizando ademas
bibliotecas auxiliares como NumPy (Harris et al., 2020), Pandas, Matplotlib y Scikit-learn (Pedregosa
etal., 2011) para el procesamiento de datos, normalizacion, visualizacion y calculo de métricas. Previo
a la fase de entrenamiento, cada variable se normaliza mediante un escalamiento del tipo Min-Max,
con el objetivo de estabilizar el proceso de optimizacion. Asimismo, para garantizar la reproducibilidad
de los resultados, se establecid una semilla aleatoria comun (seed = 42) en los generadores pseudoa-
leatorios de NumPy y PyTorch, de modo que las ejecuciones del experimento produjeran resultados
consistentes bajo las mismas condiciones.

Para ajustar el modelo LSTM, se exploraron las siguientes combinaciones de hiperparametros, los
cuales son claves para controlar la capacidad representativa del modelo, su estabilidad numérica y
riesgo a sobreajustes. En particular, se evaluaron distintas configuraciones del nimero de unidades de
neuronas de la capa LSTM (hidden_size), este parametro determina la capacidad del modelo para
aprender representaciones internas complejas, el nimero de capas recurrentes apiladas (num_layers) y
la longitud de la secuencia de entrada (seq_length), el cual define cuantos dias consecutivos de infor-
macion se entregan al modelo para predecir el siguiente caudal. Este ultimo es un parametro critico,
ya que un valor muy corto puede hacer perder contexto relevante, mientras que uno muy largo puede
introducir ruido o redundancia. Asimismo, se incorporé el uso de “dropout” como mecanismo de re-
gularizacion, aplicado Unicamente en arquitecturas con mas de una capa, con el fin de reducir la de-
pendencia excesiva entre neuronas y mejorar la capacidad de generalizacién del modelo.

El proceso de entrenamiento se llevo a cabo minimizando el error cuadratico medio mediante el opti-
mizador Adam (Kingma & Ba, 2017), el cual logra una actualizacion adaptativa de los pesos y ha
demostrado un buen desempefio en problemas de optimizacion no lineal asociados a redes neuronales
profundas. Con el fin de garantizar reproducibilidad y estabilidad en los resultados, se fijaron semillas
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aleatorias en las distintas librerias utilizadas, asegurando que cada configuracion evaluada partiera
desde unas condiciones iniciales controladas.

Para poder mejorar la capacidad del modelo LSTM y no sobredimensionar el nimero de unidades de
memoria de su arquitectura, se disefid un conjunto de entradas que incorporan informacion tanto de
corto como de largo plazo. Como ya hemos mencionado que LSTM es capaz de aprender dependencias
temporales desde su secuencia interna, sin embargo, se observo que aumentar en exceso la longitud de
su secuencia o ventana temporal (por ejemplo, usar un Seq length muy largos de mas de 300 dias)
reducia el desempefio del modelo. Esto podria deberse a una pérdida de informacion relevante cuando
se tiene una ventana de memoria muy larga, dificultad de entrenamiento o sobreajuste para las carac-
teristicas de la cuenca. Por esta razon, se optd por una estrategia mixta, que consiste en mantener una
secuencia de entrada de dias (seq_length), y complementarla con variables agregadas, que actian como
una memoria adicional que no depende del estado interno del modelo.

Se incorporaron cinco variables adicionales, estas variables incluyen el acumulado de precipitacion y
de radiacion extraterrestre, asi como los promedios de temperatura maxima, temperatura minima y
velocidad del viento en dicha ventana de tiempo encontrada. Estas variables fueron disenadas para
resumir tendencias lentas en el comportamiento climatico e hidrologico, como lo pueden ser la acu-
mulacion de humedad en el suelo, procesos de derretimiento nival o efectos de almacenamiento sub-
terraneo, que no necesariamente se podrian capturar bien con la secuencia directa de LSTM. Asi, se
ayuda y evita forzar al modelo a retener informacion muy antigua dentro de su estado interno, entre-
gandosela directamente como entrada adicional. Este enfoque se alinea con estrategias utilizadas en la
literatura reciente, donde se han propuesto modelos LSTM que integran informacién multiescalar, en
lugar de solo tener una escala diaria en los datos. Por ejemplo, Gauch et al. (2021) desarrollaron arqui-
tecturas con entradas a distintas escalas temporales, como el uso de escalas horarias y diarias, y de-
mostraron que la combinacion mejora la prediccion del caudal, especialmente en cuencas complejas
con respuesta retardada (Gauch et al., 2021).

Aunque el enfoque propuesto en este trabajo no constituye una arquitectura multiescalar explicita,
como la propuesta por Gauch et al. (2021), se alinea conceptualmente con su logica de trabajo. En
dicho estudio, los autores desarrollaron el modelo MTS-LSTM, que procesa entradas a dos escalas
temporales mediante ramas LSTM paralelas, una para forzantes diarios y otra para forzantes horarios,
transfiriendo informacidn entre ambas a través de estados intermedios (Gauch et al., 2021). A pesar de
la diferencia estructural, ambos enfoques comparten el objetivo de incorporar la informacion en mul-
tiples escalas temporales para mejorar la capacidad de prediccion del modelo. En nuestro caso, la me-
moria no solo se aprende secuencialmente, sino que también se sintetiza en variables agregadas exter-
nas, lo cual permite representar procesos lentos sin exigir mayor capacidad a la red neuronal o generar
una arquitectura muy compleja que se ajuste demasiado a los datos que vio en el entrenamiento.

3.6.3. Convolutional Neural Networks (CNN)

En los ultimos afios, las CNN han demostrado ser herramientas eficaces para la deteccion de patrones
en datos estructurados (Lecun, 1998). Aunque tradicionalmente han sido altamente utilizadas en el
procesamiento de imagenes, en estudios recientes, esta arquitectura ha sido adaptada para analizar
series temporales como las que se utilizan en hidrologia, extrayendo informacion de variables como la
precipitacion y la temperatura sin necesidad de modelar relaciones explicitas entre los datos.

Investigaciones recientes han utilizado este tipo de arquitecturas junto con variables hidrometeorold-
gicas, como precipitacion y temperatura, para representar la dindmica de escorrentia en cuencas hidro-
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graficas. Singh et al. (2023) , por ejemplo, implementaron una arquitectura 1D-CNN en la cuenca del
rio Sutlej, obteniendo resultados competitivos frente a otros enfoques de ML aplicados a la modelacion
hidrologica.

En este estudio, hemos implementado una CNN con un filtro unidimensional (1D-CNN) para trabajar
especificamente con la dimension temporal. En lugar de analizar imagenes, la red procesa secuencias
de datos meteorologicos para aprender como las variaciones en los distintos parametros afectan la
cantidad de agua que fluye en la cuenca. De esta forma, podemos detectar patrones recurrentes en los
datos y mejorar las predicciones de caudal sin necesidad de recurrir a modelos mas costosos compu-
tacionalmente.

La convolucidon constituye el nicleo de las CNN, consiste en una operacion matematica que combina
un filtro o “Kernel”, con una entrada para producir un mapa de caracteristicas. La idea central es extraer
informacion relevante localmente, reduciendo las conexiones entre todas las neuronas. El proceso de
aprendizaje de la CNN comienza con la aplicacion de filtros de convolucion, que recorren los datos
meteoroldgicos en ventanas de tiempo, buscando caracteristicas relevantes en cada intervalo. Estos
filtros funcionan de manera similar a como el ojo humano reconoce patrones en una imagen, pero en
este caso, identifican estructuras en las variaciones de temperatura, viento y precipitacion.

Kk k
Vi) = z z X(i+m-1,j4n-1) * Wann) + D (8)

m=1n=1

®  X(i+m-1,j+n—1): Representa los valores de la entrada (como una imagen o serie de datos).
®  Wmn): Bs el kernel o filtro que se desplaza por la entrada.

e k: Es el tamafio del filtro.

e b: Es el sesgo que permite ajustar la salida.

* Y, Es el valor del mapa de caracteristicas en la posicion (i,j).

Para introducir no linealidad en el modelo, las CNN emplean funciones como “Rectified Linear Unit”
(ReLU), conocida también como funcién de activacion (Nair & Hinton, 2010). Su principal ventaja
radica en que evita en gran medida el desvanecimiento del gradiente, ya que mantiene un gradiente
constante cuando las activaciones son positivas (Glorot & Bengio, 2010; Nair & Hinton, 2010). No
obstante, esta misma propiedad puede generar limitaciones, ya que para valores negativos la funcion
anula completamente el gradiente, lo que puede llevar a que algunas neuronas queden inactivas durante
el entrenamiento (He et al., 2015).

f(x) = Max(0,x) ©)

Después de esta fase, se emplea una técnica llamada “max-pooling”, que selecciona los valores mas
representativos de cada ventana de tiempo, reduciendo la cantidad de informacion sin perder los deta-
lles mas importantes. Finalmente, la red neuronal combina todos estos datos procesados para generar
una prediccion del caudal esperado en funcidn de los patrones que ha aprendido a lo largo del entre-
namiento.
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Sefial de entrada
Convolucion 1D

At1 | Bt1 | Ct1 | Dt1 | Et1 | Ft1 § Gt1 || Ht1 | Yt1

. Convolucion 1D

- Salida

At3 | Bt3 | Ct3 | Dt3 | Et3 | Ft3 | Gt3 || H3 | Y13

Salida: (112x64)

Salida: (112x64)

Atn-1|Btn-1 |Ctn1 | Dtn-1 | Etn1 | Ftn-1 |Gtn-1||Htn-1 | Yin-1 e

Atn | Btn | Ctn | Dtn | Etn | Ftn | Gtn || Htn | Ytn
Salida: (224x32)

Entrada (224x10)

Figura 4. Esquema conceptual de la arquitectura CNN utilizada para la prediccion de caudales. La red recibe como entrada
una ventana temporal de variables meteoroldgicas y aplica convoluciones unidimensionales para extraer patrones relevan-
tes en la serie. Las caracteristicas obtenidas se integran para generar la estimacion final del caudal (Fuente: elaboracion

propia).

El modelo CNN, al igual que LSTM, fue desarrollado en la libreria PyTorch, aprovechando su capa-
cidad para definir arquitecturas de redes profundas de forma eficiente y flexible. Para el tratamiento
de datos, normalizacion, visualizacion y evaluacion de métricas, también se utilizaron bibliotecas au-
xiliares como NumPy, Pandas, Scikit-learn y Matplotlib, manteniendo consistencia con el flujo de
trabajo utilizado para LSTM.

En concordancia con el procedimiento realizado con la red LSTM, el entrenamiento del modelo CNN
se realizo utilizando el optimizador Adam. Previo al entrenamiento, tanto las predictoras como el cau-
dal objetivo fueron normalizados mediante un escalamiento Min—Max. Con el fin de garantizar la
reproducibilidad de los resultados, se fijo una semilla aleatoria comtn (seed=42) para los generadores
de ntimeros pseudoaleatorios de NumPy y PyTorch, asegurando consistencia en la inicializacién de
pesos y en el muestreo de los lotes durante el entrenamiento.

Para el ajuste del modelo convolucional se exploraron distintas configuraciones de hiperpardmetros
que controlan tanto la escala temporal de andlisis como la capacidad de extraccion de caracteristicas
del modelo. En particular, se evaluaron diferentes valores de la longitud de la secuencia de entrada
(sequence length), la cual define el tamafio de la ventana temporal total entregada al modelo como
bloque de informacion, a diferencia del enfoque secuencial que presentaba la ventana de LSTM. En el
caso de la CNN, esta ventana no representa una memoria interna, sino un intervalo fijo sobre el cual
se aplican operaciones convolucionales para identificar patrones temporales.

Dentro de esta ventana se analizaron distintos tamafios del kernel convolucional (kernel size), definido
como una sub-ventana deslizante que recorre la secuencia temporal y controla el nimero de pasos
temporales que se consideran al aplicar cada convolucion, por lo que un valor pequefio permite captu-
rar detalles locales, mientras que uno mayor abarca patrones todavia mas prolongados. Asimismo, se
evaluaron distintas configuraciones del nimero de filtros en la primera y segunda capa convolucional
(filtros_1 y filtros_2), los cuales determinan la cantidad de mapas de activacion generados en cada
nivel de la red y afectan directamente la capacidad de extraccion de caracteristicas del modelo. Un
mayor numero de filtros permite capturar una mayor diversidad de patrones, aunque también incre-
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menta la carga computacional. Adicionalmente, se consider6 la tasa de dropout, aplicada entre las
capas convolucionales y la capa totalmente conectada con el objetivo de reducir el sobreajuste, asi
como distintos valores de la tasa de aprendizaje (learning rate) asociada al optimizador, la cual controla
la magnitud de las actualizaciones de los pesos del modelo durante el proceso de entrenamiento.

Al igual que en el enfoque adoptado para el modelo LSTM, la arquitectura CNN se complement6 con
un conjunto de variables agregadas multiescalares, disefiadas para representar procesos hidrolégicos
de respuesta lenta que no se capturan adecuadamente a partir de ventanas cortas. Estas variables tam-
bién fueron construidas mediante acumulados moéviles y promedios calculados sobre un intervalo tem-
poral previo al dia de prediccion, cuya extension fue tratada como un parametro del modelo y ajustada
durante el proceso de entrenamiento. En particular, se consideraron agregados asociados a la precipi-
tacion y la radiacion extraterrestre, asi como promedios de temperatura maxima, temperatura minima
y velocidad del viento.

Las variables multiescalares fueron integradas directamente como canales adicionales de entrada al
modelo, permitiendo incorporar informacién de memoria larga de forma explicita, sin necesidad de
aumentar la longitud de la secuencia temporal principal utilizada por la CNN.

3.7. Evaluacion de desempeiio

La evaluacion del desempefio de los modelos se realizé mediante tres métricas complementarias, que
permiten evaluar distintos aspectos del error de simulacion. La métrica principal seleccionada fue el
Kling-Gupta Efficiency (KGE) (Gupta et al., 2009), ampliamente utilizada en hidrologia por su capa-
cidad de descomponer el error en componentes interpretables, lo que permite una mejor comprension
del ajuste logrado por los modelos. Como apoyo, también se utilizaron el Error Absoluto Medio (MAE)
(Willmott, C. J., 2005) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) (Chai & Draxler, 2014), con el
objetivo de tener una vision mas completa del desempefio de cada modelo.

Kling-Gupta Efficiency (KGE)

Propuesto por Gupta et al. (2009), busca superar las limitaciones del cldsico coeficiente de eficiencia
de Nash-Sutcliffe (NSE), particularmente su sensibilidad al sesgo y su tendencia a subestimar la va-
riabilidad del caudal. A diferencia del NSE, el KGE permite descomponer el error en tres componentes,
la correlacion lineal entre los valores observados y predichos (7), el sesgo medio (B), y la dispersion
relativa (), facilitando asi una evaluacion mas robusta y transparente.

La expresion general de la KGE se define como:

KGE =1—/(r—1)2+ (a — 1)2 + (B — 1)? (10)
Valores de KGE cercanos a 1 indican una prediccion precisa y equilibrada, mientras que valores ne-
gativos sugieren una predicciéon menos fiable.
Mean Absolute Error (MAE)

El MAE cuantifica el error promedio en términos absolutos entre los valores observados y los simula-
dos. Es una métrica intuitiva y robusta frente a valores atipicos, util para interpretar el error promedio
en unidades fisicas [m3/s]. Se calcula como:
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n
1
MAE = Ez IQobservado i — Osimulado i (11)
i=1

Root Mean Squared Error (RMSE)
El RMSE penaliza de forma més severa los errores grandes al elevar las diferencias al cuadrado antes
de promediarlas. Esto lo convierte en una métrica sensible a outliers, util para detectar eventos extre-

mos mal representados por el modelo.

Se calcula de la siguiente manera:

n
1
RMSE = EZ(Qobservadoi — Qsimutado i)* (12)
i=1

3.8. Analisis de interpretabilidad y sensibilidad modelos de ML

Mas alla del desempefio predictivo alcanzado por los modelos de ML, resulta fundamental analizar
como estos representan las relaciones entre las variables meteorologicas y la respuesta hidroldgica de
la cuenca. No solo interesa evaluar la capacidad de los modelos para reproducir correctamente el cau-
dal, sino también examinar si las relaciones aprendidas presentan coherencia con el comportamiento
fisico esperado del sistema hidroldgico. Con este objetivo, se incorpord un analisis de interpretabilidad
y sensibilidad orientado a estudiar de qué manera cada arquitectura construye sus predicciones.

El andlisis se desarrollo en dos niveles complementarios. En primer lugar, se estimoé la importancia
global de las variables mediante un enfoque de permutacion (Fisher et al., 2019). Posteriormente, para
las variables mas influyentes, se explor6 su efecto detallado sobre la prediccion utilizando Partial De-
pendence Plots (PDP) (Friedman, 2001) e Individual Conditional Expectation (ICE) (Goldstein et al.,
2014). Finalmente, se incorpord un analisis de sensibilidad mediante perturbaciones controladas, con
el fin de evaluar la estabilidad del modelo ante cambios sistematicos en las variables con mayor peso
en los modelos.

3.8.1. Importancia global de variables mediante permutacion

La importancia por permutacion permite cuantificar cual es la importancia o peso de cada variable de
entrada en la obtencion de la variable objetivo, evaluando la degradacion del error al alterar artificial-
mente la informacion contenida en dicha variable. Dicho en otras palabras, si una variable es relevante,
alterar su informacion deberia deteriorar su capacidad predictiva (Fisher et al., 2019). En esta etapa, la
métrica utilizada fue el RMSE calculado sobre el conjunto de prueba final.

el error obtenido tras

Sea "RMSE} s " €l error cuadratico del modelo sin perturbacion, y "RMSE jperm"

permutar la variable j. La importancia absoluta que tendra cada variable se define mediante la expre-
sion:
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ARMSE; = RMSE}"™ — RMSEpqse (13)

En el caso de los modelos neuronales (LSTM y CNN), la permutacion se realizo para su ventana tem-
poral completa, considerando cada ventana temporal como una unidad, y dichas ventanas fueron reor-
denadas aleatoriamente entre muestras, sin modificar el orden interno de los valores dentro de cada
secuencia. Esto implica que no se desplaza la serie en el tiempo ni se altera la dependencia temporal
interna, pero si se rompe la correspondencia entre cada secuencia y su instante temporal original, ge-
nerando combinaciones inconsistentes que permiten evaluar la importancia de la variable analizada.

Para facilitar la comparacion entre variables, las importancias se normalizaron y expresaron en por-
centaje segun:

= 60
s — %k
T ¥P_ ARMSE, (14

La expresion anterior define la “importancia relativa” de cada variable j como la proporcion de la
degradacion total del desempefio del modelo atribuible a dicha variable. Asimismo, ARMSE; cuanti-

fica el aumento del error al romper la relacion entre la variable j y el caudal, mientras que el denomi-
nador representa la suma de las degradaciones del error asociadas a la permutacion de todas las varia-
bles de entrada. De este modo, el indice I; permite comparar directamente la contribucion relativa de
cada variable al desempefio predictivo del modelo, independientemente de la escala absoluta del error.

3.8.2. Analisis PDP + ICE para variables dominantes

Con el fin de profundizar en la interpretacion del comportamiento de los modelos, se desarrollé un
analisis adicional mediante “Partial Dependence Plots (PDP) (Friedman, 2001) e Individual Conditio-
nal Expectation (ICE) (Goldstein et al., 2014)” para las tres variables con mayor importancia global
identificadas en la etapa anterior. La curva PDP representa el efecto promedio de una variable x; sobre

la prediccion del caudal y, manteniendo constantes el resto de las variables de entrada:

PDP;(z) = Ex_j * [f(2,x_})] (15)

donde f () corresponde al modelo entrenado, la variable x;corresponde a la variable de interés cuyo
efecto se desea analizar, mientras que z denota un valor especifico dentro de su rango de variacion. El
término X_; agrupa al resto de las variables de entrada distintas de x;, las cuales se consideran segun
su distribucion observada en el conjunto de datos. El operador de esperanza IEx_j[ ] indica que la res-

puesta del modelo se promedia respecto a todas las configuraciones posibles de dichas variables, per-
mitiendo asi estimar el efecto promedio de la variable analizada sobre la prediccion del caudal.

Dado que los modelos operan sobre ventanas temporales, el valor representativo de cada variable den-
tro de la ventana se resumi6 mediante funciones fisicas coherentes con su naturaleza, tales como el
promedio temporal o el acumulado, segiin correspondiera. A partir de estos valores se construyd una
grilla de evaluacion basada en percentiles (5-95 %), con el fin de evitar la influencia de valores extre-
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mos.

Las curvas ICE se calcularon para un subconjunto aleatorio de trayectorias, permitiendo evaluar la
variabilidad de la respuesta del modelo bajo distintas condiciones hidrolégicas. El1 PDP final se estim6
como la mediana de las trayectorias ICE, lo que reduce la sensibilidad a valores atipicos y mejora la
estabilidad interpretativa.

El objetivo de este enfoque es traducir el comportamiento interno del modelo, que opera como una
funcion no lineal, en relaciones interpretables entre la variable de entrada y la prediccion del caudal.
Mientras que la permutacion indica qué variables son relevantes en las arquitecturas de los modelos,
las curvas PDP+ICE permiten comprender como actiian dichas variables sobre las respuestas del mo-
delo, permitiendo identificar la forma funcional de la relacion (lineal, no lineal, convexa, saturante), la
existencia de umbrales criticos, regiones de mayor o menor sensibilidad, y posibles cambios de régi-
men en la respuesta.

3.8.3. Andlisis de sensibilidad mediante perturbaciones proporcionales (+10%)

Como ultima etapa de este andlisis, utilizando nuevamente las tres variables con mayor importancia
de cada modelo, se realizé un estudio de sensibilidad local mediante perturbaciones de variables. Para
cada modelo de ML, se modificé individualmente cada variable dominante en +£10% respecto a su
valor original dentro de las ventanas temporales, y el resto de las variables de entrada se mantienen
constantes.

Posteriormente, se evalué el cambio promedio en el caudal predicho respecto al escenario base, defi-
nido como la prediccion sin perturbaciones. La variacion en el caudal se cuantificé como:

AQ = Q %109~ Qpase (16)

En donde Q %149, corresponde al caudal medio sujeto bajo la perturbacion, el Qpqs. al caudal medio
predicho en condiciones originales.

Es importante destacar que los modelos no fueron reentrenados tras aplicar las perturbaciones. Las
modificaciones se realizaron exclusivamente sobre los datos de entrada del conjunto de evaluacion,
manteniendo fijos los pardmetros previamente calibrados del modelo. De este modo, el analisis refleja
la sensibilidad de la funcion aprendida por el modelo ante variaciones controladas de las variables
meteoroldgicas, sin alterar su estructura ni sus pesos internos.

4. Resultados
4.1. Configuracion final modelos de ML

A continuacion, se presentan las configuraciones finales seleccionadas para cada modelo de ML. Estas
arquitecturas corresponden a las combinaciones que mostraron el mejor desempefio durante el proceso
de ajuste y validacion interna, luego de multiples pruebas y modificaciones en sus configuraciones.

4.1.1. Configuracion RF
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Para la arquitectura de RF, el proceso de ajuste de hiperparametros mediante la funcién de busqueda
“GridSearchCV” de la libreria scikit-learn, se selecciond la configuracion que entregd el mejor desem-
peino evaluado en el conjunto de validacion interna. El modelo final resulté compuesto por 100 arboles
de decision, sin restriccion en su profundidad, y con reglas que controlan el nimero minimo de mues-
tras necesarias para dividir nodos o formar hojas. Ademas, se utilizd una fraccion aleatoria de predic-
tores en cada division (max_features igual a log2) y muestreo con reemplazo para aumentar la diver-
sidad del conjunto.

Tabla 2. Resultados de la mejor iteracion de parametros de la arquitectura de RF.

Hiperparametros RF valor
N_estimators 100
Max_depth None.
Min_samples_split 2
Min_samples_leaf 4
Max_features Log2
Bootstrap True

La profundidad seleccionada evit6 que el modelo generara particiones excesivamente especificas sobre
los datos de entrada, manteniendo una representacion mas general de las relaciones entre las variables
meteoroldgicas y la respuesta hidrologica de la cuenca. Por otra parte, el uso de 100 arboles permitié
estabilizar las predicciones del ensamble, reduciendo la variabilidad asociada a arboles individuales y
generando una respuesta temporal mas suave en la simulacion del caudal.

Durante las primeras pruebas, cuando se utilizaron Uinicamente las variables meteorologicas bases, el
comportamiento de RF mostré dificultades para representar de manera consistente la dindmica del
caudal. Las configuraciones obtenidas resultaban inestables y, ademas, muy sensibles a pequefios cam-
bios en los hiperparametros. En cierto modo, el modelo reaccionaba bien a condiciones puntuales, pero
le costaba capturar la continuidad propia del comportamiento hidrologico de la cuenca. Esto afirmaba
que la informacién instantanea, por si sola, no bastaba para describir adecuadamente la persistencia
del sistema. La incorporacion de variables acumuladas y rezagadas permitié entonces afiadir una re-
presentacion antecedente de las condiciones meteoroldgicas e hidroldgicas, entregdndole al modelo
una vision temporal mas completa. Como resultado, mejor6 la estabilidad de las arquitecturas obteni-
das, y también una mejor capacidad para representar la variabilidad temporal del caudal.

4.1.2. Configuracion LSTM

La configuracion final de LSTM incorpora una secuencia de entrada de 180 dias consecutivos y un
conjunto adicional de variables agregadas descritas en la metodologia, fueron calculadas sobre una
ventana de 185 dias, integradas como entradas complementarias al modelo. De esta manera, la arqui-
tectura final combina una memoria secuencial explicita a través de la LSTM (180 dias), e informacion
agregada de escala similar (185 dias), incorporada en la base de datos como entrada al modelo.
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Tabla 3. Resultados de la mejor iteracion de parametros de la arquitectura de LSTM.

Hiperparametros LSTM valor
Hidden size 4
Num_layers 2

Seq length 180
dropout 0.1
Learning_rate 0.001

Durante el periodo de entrenamiento se observd que ventanas mas extensas (por ejemplo, superiores a
250 dias) tendian a reducir la estabilidad del modelo y no mejoraban la capacidad predictiva. Esto
evidencia que, para la cuenca analizada, el modelo se ve perjudicado al tener una memoria muy larga
de dias y no necesariamente una arquitectura mas densa va a entregar el mejor rendimiento y va a
aportar mas informacion relevante. Por esta razon, la ventana de tiempo mediante la incorporacion de
variables rezagadas se convierte en un nuevo parametro del modelo a encontrar.

El valor de esta ventana externa se obtuvo en la misma etapa de iteracion en que se determiné la
longitud 6ptima de la secuencia LSTM, funcionando como una extension estadistica de la ventana de
memoria. Mientras los 180 dias permiten al modelo capturar dependencias secuenciales explicitas, los
185 dias agregados resumen tendencias acumulativas que no necesariamente requieren ser aprendidas
exclusivamente por la secuencia temporal interna del modelo. Sin embargo, este enfoque no trata de
reemplazar la capacidad de memoria del LSTM, sino de organizar la informacién temporal de modo
que el modelo no dependa exclusivamente de su estado interno para representar procesos acumulati-
vos. Esta decision reduce la carga sobre la red y define con mayor claridad la escala temporal de los
procesos que se busca modelar.

El nlimero de neuronas (Hidden size) define la dimensionalidad del estado interno del modelo y, en
consecuencia, la cantidad de informacion temporal que puede retener durante el aprendizaje. En este
caso, la configuracion seleccionada corresponde a una arquitectura relativamente compacta, indicando
que la dindmica hidrolégica de la cuenca podia representarse adecuadamente sin recurrir a estados
internos demasiado extensos. Durante el proceso iterativo se observo que configuraciones con mayor
numero de neuronas aumentaban la variabilidad entre ejecuciones sin mejorar de manera consistente
las métricas de validacion. Esto deja ver que, para esta cuenca, incorporar mas capacidad al modelo
no necesariamente aportaba informacion util, sino que tendia a introducir arquitecturas mas inestables
y sensibles al ajuste.

La utilizacion de dos capas recurrentes (Num_layers) permitio organizar la informacion temporal en
distintos niveles. Mientras la primera capa capturaba la evolucion inmediata de las forzantes meteoro-
logicas, la segunda trabajaba sobre patrones ya transformados, permitiendo representar relaciones tem-
porales mas complejas sin depender unicamente de un aumento en la dimensionalidad del estado in-
terno.

4.1.3. Configuraciéon CNN

La configuracion final del modelo CNN se presenta en la Tabla 4. La arquitectura seleccionada quedd
definida por una ventana de entrada de 224 dias, dos capas convolucionales con 32 y 64 filtros respec-
tivamente, un tamafio de kernel de 7 dias, y una capa densa final para la prediccion del caudal.
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Tabla 4. Resultados de la arquitectura mas optima de CNN.

Hiperparametros CNN Valor
Kernel sizes 7
Filtro 1 32
Filtro 2 64
dropout 0.1
Learning_rate 0.001
Seq_length 224

La ventana de 224 dias define el horizonte temporal total sobre el cual el modelo recibe informacion
secuencial. A diferencia de la red LSTM, que procesa esta secuencia de forma recurrente mediante un
estado interno, la CNN analiza la secuencia completa aplicando filtros que recorren la sefal temporal.

El tamafio de kernel igual a 7 implica que cada filtro opera sobre sub-ventana semanal dentro de los
224 dias. En términos préacticos, la red va desplazando esta ventana de 7 dias a lo largo de toda la
secuencia y extrayendo patrones locales asociados a combinaciones de precipitacion, temperatura,
viento o de cualquier relacion entre las forzantes de entrada que puedan ser relevantes para la genera-
cion de caudal. Esto permite identificar estructuras temporales de corta escala, por ejemplo, acumula-
ciones breves de precipitacion o cambios térmicos sostenidos por algunos dias antes de combinarlas
en representaciones mas complejas en las capas siguientes.

La arquitectura final seleccionada mostr6 una capacidad consistente para detectar patrones temporales
de distinta escala dentro de las series meteorologicas. La primera capa convolucional, compuesta por
32 filtros, permitid capturar patrones elementales de corto plazo asociados a cambios recientes en las
forzantes meteorologicas. Cada filtro aprendid configuraciones temporales diferentes dentro de una
ventana de 7 dias, mientras que la segunda capa convolucional reorganizaba esas respuestas iniciales
en representaciones temporales mas complejas. En la practica, esto permitio que el modelo reconociera
relaciones temporales de distinta escala sin depender de una memoria acumulativa explicita.

Ademas, se incorporaron variables agregadas calculadas sobre una ventana de 110 dias, cuyo valor
surgid directamente del proceso iterativo de ajuste. Estas variables ayudaron al modelo a incorporar
informacion de evolucion mas lenta y acumulativa, asociada principalmente a la persistencia de con-
diciones meteoroldgicas y a procesos de derretimiento nival y glaciar. A diferencia de LSTM, donde
la memoria temporal se construye progresivamente a lo largo de la secuencia, en la CNN la represen-
tacion temporal surge principalmente de la combinacion jerarquica de patrones detectados por los fil-
tros convolucionales. Por esta razon, las variables agregadas de 110 dias no reemplazan el rol de la
convolucioén, sino que complementan la representacion temporal entregando informacion acumulativa
que dificilmente podria capturarse unicamente mediante relaciones locales de corto plazo.

4.2. Desempefio comparativo

Mas allé de las diferencias particulares observadas en cada arquitectura, el analisis comparativo global
permitié evaluar como los distintos modelos representaron la dinamica hidrologica de la cuenca a lo
largo de todo el periodo de validacién final. La comparacion no se limité inicamente a métricas glo-
bales de desempeio, también consider6 la capacidad de cada enfoque para reproducir la variabilidad
temporal del caudal, la forma general del hidrograma y el comportamiento de la distribucion de cau-
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dales en distintos niveles de excedencia. Bajo esta perspectiva, las arquitecturas de Machine Learning
(RF, LSTM y CNN) fueron evaluadas junto al modelo hidrolégico USM y su implementacion en
Python.

4.2.1. Métricas globales en periodo de prueba final

Tal como se observa en la Tabla 5, al evaluar el desempefio sobre el conjunto completo del periodo de
testing final, el modelo LSTM alcanza el mejor desempefio con un KGE de 0.80, mientras que RF y
CNN presentan también un muy buen desempefio, con valores de 0.72. Los modelos Hidrolégico
USM, tanto la variante implementada por Sanllehi como la adaptacion a Python presentan desempeios
mas regulares, con valores de KGE de 0.54 y 0.65 respectivamente.

Tabla 5. Resultado de métricas globales de modelos de ML y modelos base en el conjunto de testing final.

Modelo KGE Global r a B RMSE MAE

LSTM 0.8 0.8142 0.9738 1.0554 2.55 1.59

RF 0.72 0.8278 0.7844 1.0171 2.37 1.39

CNN 0.72 0.7701 0.9779 1.1758 2.95 1.89

Modelo de Python 0.65 0.8023 1.2523 1.1351 3.21 2.03
Modelo Hidrolégico USM 0.54 0.6136 1.2323 1.0731 4.23 2.73

El mejor desempenio de LSTM se explica por un equilibrio mas consistente entre correlacion, variabi-
lidad y sesgo (r=0.814, a =0.974 y B = 1.055), permitiendo representar de forma mads estable tanto la
dindmica temporal como la magnitud y dispersion de los caudales simulados. EI comportamiento de
RF fue distinto, mostrando la mayor correlacion (r = 0.828), pero acompafiado de una subestimacion
importante de la variabilidad (o = 0.784), lo que se refleja en una tendencia a suavizar los extremos
del hidrograma. Por otra parte, CNN logra representar adecuadamente la variabilidad general del cau-
dal (a.=0.978), aunque con una menor correlacion y una mayor sobreestimacion promedio (B =1.176),
afectando su desempefio global.

Al analizar las métricas de error absoluto se observan diferencias adicionales entre las arquitecturas.
RF presenta el menor RMSE (2.37), indicando menores desviaciones en eventos de gran magnitud,
mientras que LSTM, pese a obtener un RMSE levemente superior (2.55), mantiene el mejor equilibrio
general reflejado en el KGE. En el caso de CNN, presenta los mayores valores de RMSE y MAE (2.95
y 1.89 respectivamente), lo cual evidencian una respuesta mas sensible frente a eventos de alta varia-
bilidad y una mayor dispersion de los errores a lo largo de la serie temporal evaluada.

Tanto el modelo hidrolégico USM original como el modelo de Python presentan valores de RMSE y
MAE superiores a los modelos de ML. Aun asi, el modelo adaptado a Python logra mantener un KGE
global competitivo y cercano al de RF y CNN, mostrando que la estructura hidrolégica general del
régimen sigue siendo representada de manera razonable. Las principales diferencias aparecen en la
representacion de la magnitud y variabilidad de los caudales, donde ambos modelos fisicos tienden a
perder consistencia frente a cambios mas marcados en la dindmica del sistema.

4.2.2. Hidrograma comparativo enfoques ML vs Enfoques fisicos

Luego del anélisis de las métricas KGE y de sus distintos componentes, resulta necesario observar
coémo esas diferencias se traducen en la representacion temporal del caudal. Después de todo, un buen
desempefio estadistico no garantiza necesariamente que el modelo reproduzca de forma adecuada la
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dinamica hidrologica de la cuenca. Por esta razon, el analisis del hidrograma comparativo adquiere un
papel central en esta etapa de evaluacion.

Esta representacion permite examinar de manera directa como cada modelo reproduce la evolucion
temporal del caudal durante el periodo de validacion final. Més alla de los valores agregados de desem-
pefio, el hidrograma revela la forma en que cada arquitectura responde frente a crecidas, recesiones y
variaciones en la magnitud del caudal en comparacion con los valores observados. Asi, es posible
identificar diferencias en el comportamiento temporal de las simulaciones que las métricas globales,
por si solas, no siempre logran capturar completamente.

(a) Hidrograma - Modelos de Machine Learning vs Caudal Observado

a0 Periodo entrenamiento —— Observado
[ Periodo validacign RF
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(b) Hidrograma - Modelo USM y Modelo Python vs Caudal Observado
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Figura 5. Comparacion entre caudales observados y simulados por (a) modelos de ML (LSTM, RF y CNN) y (b) modelo
hidrologico USM calibrada por Sanllehi y la adaptacion a Python, durante el periodo de validacion final.

Desde una perspectiva global, todos los modelos logran reproducir la estacionalidad de la cuenca,
caracterizada por un aumento de caudal durante el periodo de deshielo y recesiones posteriores. Sin
embargo, se observan diferencias relevantes en la forma en que cada modelo representa tanto la mag-
nitud como la sincronizacion temporal de los eventos. En términos de capacidad para seguir la evolu-
cion de los caudales en el tiempo, el modelo LSTM muestra el comportamiento mas consistente, lo
que es coherente con su alto valor de correlacion observado previamente. A lo largo de la mayor parte
del periodo, los caudales simulados siguen adecuadamente tanto la forma como la magnitud de la serie
observada, sin evidenciar desviaciones sistematicas muy marcadas. Por otro lado, el modelo RF tam-
bién reproduce correctamente la forma general del hidrograma, pero presenta una menor amplitud en
algunos eventos de crecida, lo que se traduce en una atenuacion de los maximos respecto a la serie de
tiempo observada, coherente con lo evidenciado en las métricas de desempefio.

Por otra parte, CNN presenta un comportamiento particular, aunque logra reproducir la forma general
del hidrograma, muestra una tendencia a sobreestimar los caudales, la cual resulta especialmente evi-
dente en los afios 2008 y 2010, donde los caudales simulados se mantienen de forma persistente por
encima de los valores observados durante periodos prolongados, incluso cuando no se registran creci-
das de magnitud comparable en la serie observada. En comparacion con los demas modelos de ML, la
CNN presenta una tendencia mas pronunciada a sobreestimar los caudales.
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Al comparar el modelo USM y el modelo de Python, se observa que ambos logran representar adecua-
damente las caracteristicas generales del hidrograma de la cuenca, particularmente el patron de creci-
das y recesion. Sin embargo, aparecen diferencias claras en la forma en que se representa la magnitud
de los eventos. En el caso del modelo USM, se aprecia una mayor variabilidad, con situaciones en las
que los caudales simulados sobreestiman los valores observados y otras en que los subestiman, mos-
trando un comportamiento poco uniforme entre eventos. Por su parte, el modelo en Python presenta
una respuesta algo mas suavizada, lo que también se aprecia en el hidrograma, pero igualmente man-
tiene una dispersion importante en la magnitud de los caudales, alternando entre sobreestimaciones y
subestimaciones. En términos de sincronizacion, no se observa un desfase sistematico a lo largo de la
serie, aunque si existen desalineaciones puntuales en algunos eventos, esto deja en evidencia que las
principales limitaciones de ambos modelos estan mas asociadas a la representacion de la magnitud y
la variabilidad de los caudales que a la estructura temporal general del régimen.

4.2.3. Curva de duracion de caudales

La curva de duracion de caudales ofrece una forma distinta y, en cierto modo, més reveladora de eva-
luar el desempefio de los modelos hidroldgicos. Mientras el hidrograma muestra coémo varia el caudal
a lo largo del tiempo, esta representacion se enfoca en la capacidad del modelo para reproducir la
distribucion completa de los caudales y su comportamiento frente a distintos niveles de excedencia.

No basta con evaluar si un modelo reproduce adecuadamente una crecida puntual. También es nece-
sario analizar su capacidad para representar, de manera consistente, los caudales altos, medios y bajos
a lo largo de toda la serie. La curva de duracion permite identificar como responde cada modelo en los
distintos rangos de caudal, revelando fortalezas y limitaciones que el analisis temporal, por si solo,
puede pasar por alto. Es comlin que un modelo represente con precision las crecidas, pero presente
mayores diferencias durante los periodos de estiaje, o que ocurra la situacion inversa. Por ello, la curva
de duracion complementa la informacidén proporcionada por el hidrograma y ofrece una evaluacion
mas completa del desempefio del modelo en todo el rango de caudales.

Curva de duracién de caudales - Testing final

Caudal [m3/s]

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Probabilidad de excedencia (%)

= QObservado LSTM  ——— USM
— RF —— CNN Modelo de Python
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Figura 6. Curvas de duracion de caudales observados y simulados por los modelos evaluados durante el periodo de testing
final.

En el rango de bajas probabilidades de excedencia, correspondiente a los eventos de mayor magnitud,
los modelos LSTM, CNN y RF muestran un comportamiento bastante similar y logran reproducir de
forma adecuada la pendiente general de la curva observada. En este tramo no se aprecian diferencias
marcadas entre los modelos, aunque si aparecen pequefias variaciones en la amplitud de los maximos.
En algunos casos, los picos extremos aparecen ligeramente mas suavizados o sobrestimados que en
los registros observados, lo que indica que ciertos modelos tienden a reducir parte de la variabilidad
presente en los eventos mas intensos.

En el rango intermedio de excedencia, asociado al régimen dominante de la cuenca, todos los modelos
siguen bastante bien la forma de la curva observada. La principal excepcion es el modelo CNN, que
en ciertos sectores tiende a amplificar los caudales simulados. Aun asi, tanto los enfoques de aprendi-
zaje automatico como los modelos de base fisica representan adecuadamente la sefial hidrologica prin-
cipal del sistema, fuertemente controlada por el deshielo estacional. Las diferencias en este rango son
relativamente menores y no modifican de manera significativa la distribucion general de los caudales
medios.

Las discrepancias mas importantes aparecen en el extremo de altas probabilidades de excedencia, aso-
ciado a los caudales bajos. En esta zona, el modelo USM presenta una desviacion mas evidente res-
pecto de la curva observada, mostrando una pendiente mas pronunciada y una subestimacion de los
valores minimos. Algo similar ocurre con el Modelo de Python, cuya curva desciende con mayor in-
tensidad en el tramo final y se aleja de la forma observada. Este comportamiento sugiere dificultades
para representar adecuadamente los procesos de almacenamiento y liberacion gradual de agua durante
los periodos de estiaje. En cuanto a los modelos de ML, se mantienen sistematicamente por sobre la
curva observada en el tramo entre 90 y 100 % de excedencia, lo que evidencia una tendencia a sobre-
estimar los caudales de estiaje. Esto indica que, aunque estos modelos conservan de buena manera la
forma general del régimen hidroldgico en gran parte del rango analizado, todavia presentan limitacio-
nes al momento de reproducir con precision la cola asociada a los caudales minimos.

4.3. Analisis desempefio en afios secos, normales y himedos

El analisis por régimen hidrolégico complementa la evaluacion global del desempefio de los modelos,
ya que su capacidad de representacion puede variar en funcion de las condiciones hidroldgicas de la
zona. En cuencas de alta montafia, donde el régimen de caudales esta condicionado por la interaccion
entre la acumulacion de nieve, el derretimiento y la precipitacion liquida, es esperable que el desem-
pefio de los modelos varie segtin el contexto climatico predominante. Por ello, el analisis desagregado
no solo permite identificar fortalezas y debilidades relativas de cada enfoque, sino también examinar
si los modelos mantienen coherencia en la representacion de procesos tanto en condiciones de déficit
como de abundancia hidrica.

De acuerdo con la clasificacion definida en la Seccion 3.5, se analizaron los siguientes afios represen-
tativos:

e Afos secos: 2008, 2013 y 2015.

e Afos normales: 2007, 2016 y 2019.
e Afios humedos: 2001, 2005 y 2010.
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Para cada afio y modelo, se analizan los resultados obtenidos a partir de los valores de KGE, sus com-
ponentes (r, a y ), ademds de RMSE y MAE. A continuacion, se analiza el comportamiento dentro
de cada régimen hidrologico.

4.3.1. Analisis anos secos

Los afios secos se caracterizan por presentar caudales medios mas bajos y una menor variabilidad
intraanual, predominando periodos prolongados de recesion y una presencia mucho mas limitada de
crecidas significativas. Bajo estas condiciones, la atencién ya no se centra tanto en la capacidad del
modelo para capturar eventos extremos, sino en qué tan bien representa el régimen base y la evolucion
gradual del caudal a lo largo del tiempo. Resulta especialmente importante evaluar si los modelos
logran reproducir las recesiones de manera estable, sin introducir oscilaciones artificiales ni pérdidas
excesivas de variabilidad. Pequenas desviaciones en este tipo de escenarios pueden alterar de forma
importante la representacion del comportamiento hidrolégico dominante durante periodos secos.

Tabla 6. Métricas de desempefio anual para los modelos evaluados durante los afos secos del periodo de testing

final.

Afo Modelo KGE r a B RMSE MAE
RF 0.895 0.987 0.903 0.964 0.725 0.475
LSTM 0.613 0.957 0.642 0.859 1.783 1.158
2008 CNN 0648 | -0492 | o0.418 1.39 5.2 5.002
ModeloUSM | -0.325 | 0.744 1.989 1.844 6.82 4.662
Modelo de -0.102 | 0.988 1.977 1.509 4.581 2.891

Python
RF 0.388 0.52 0.621 0.99 3.678 1.154
LSTM 0.214 0.536 0.393 0.814 3.746 1.278
0013 CNN 0.329 0.55 0.511 0.91 3.595 1.021
Modelo USM 0.414 0.496 0.715 0.907 3.849 2.129
Modelo de 0.115 0.509 0.388 0.592 4.107 1.812

Python
RF 0.399 0.919 1.235 1.548 2.183 1.902
LSTM 0.538 0.878 0.896 1.433 1.849 1.656
0015 CNN 0.215 0.655 1.116 1.696 3.165 2.584
Modelo USM 0.636 0.684 1.147 1.105 2.184 1.678
Modelo de 0.721 0.794 1.153 1.11 1.799 1.159

Python

En 2008 se observa uno de los contrastes mas claros entre los modelos evaluados. El modelo RF pre-
senta el mejor desempeno del afio, con un KGE de 0.895, acompanado de una alta correlacion (r =
0.987) y valores de a (0.903) y B (0.964) cercanos a 1. Este comportamiento refleja una representacion
equilibrada tanto de la variabilidad como del volumen medio, lo que también se traduce en los menores
errores del conjunto (RMSE = 0.725; MAE = 0.475). Por su parte, el modelo LSTM mantiene una
correlacion elevada (r = 0.957), pero su menor valor de a (0.642) evidencia una subestimacién impor-
tante de la variabilidad, lo que explica su desempefio inferior y el aumento en sus errores (RMSE =
1.783).

El caso de la CNN es distinto. Su KGE negativo (-0.648) responde a una combinacion de correlacion
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negativa (r = -0.492), subestimacién marcada de la variabilidad (o = 0.418) y una sobreestimacion del
volumen medio (B = 1.39). En términos practicos, esto implica que el modelo no solo pierde coherencia
en la forma del hidrograma, sino que ademas representa una escala de caudales que se aleja a la obser-
vada.

En cuanto a los modelos hidrologicos, tanto el USM como su implementacién en Python muestran
valores elevados de a (1.989 y 1.977) y B (1.844 y 1.509), asociado a una sobreamplificacion del
régimen. A pesar de que el modelo en Python mantiene una correlacion alta (r = 0.988), el deterioro
del KGE en ambos casos se explica principalmente por distorsiones en la magnitud del caudal mas que
por problemas en la estructura temporal.

Los errores absolutos terminan de mostrar el mismo patrén. En la CNN y en el modelo hidrolégico,
los valores elevados de RMSE (5.2 y 6.82, respectivamente) nos dicen que las mayores diferencias
aparecen concentradas en ciertos eventos donde el caudal es claramente sobredimensionado. Mas que
pequefias discrepancias, se observan episodios donde la simulacion se separa con bastante fuerza del
comportamiento observado. El MAE, que también se mantiene alto en ambos casos, apunta ademas a
un problema mads persistente. La desviacion no ocurre solo durante algunos picos extremos, sino que
acompafa buena parte de la evolucion anual del caudal, indicando un sesgo mas sostenido en la repre-
sentacion del régimen hidrologico.

En 2013, el comportamiento de los modelos cambia de forma evidente. Ninguno alcanza un desem-
pefio alto y las diferencias entre ellos se explican principalmente por la representacion de la magnitud
de los caudales mas que por la correlacion temporal. En términos generales, los modelos logran repro-
ducir parcialmente la dindmica de la serie, pero presentan dificultades para capturar la amplitud real
de las variaciones observadas. El modelo RF muestra una subestimacion de la variabilidad (a =0.621),
mientras que LSTM (a = 0.393) y CNN (a = 0.511) acentuan esta tendencia, evidenciando una res-
puesta mas suavizada del régimen hidroldégico, lo que genera que los caudales aparezcan amortiguados
respecto a la serie observada, reduciendo la dispersion de los caudales simulados.

En este escenario, el modelo hidrologico USM logra el mejor desempeiio relativo del afio (KGE =
0.414), con una representacion mas estable del volumen (a = 0.715; B = 0.907). Sin embargo, su baja
correlacion (r = 0.496) indica que, aunque la magnitud es razonable, la dindmica temporal no es bien
capturada. Por el contrario, el modelo en Python presenta el menor desempefio (KGE = 0.115), aso-
ciado a una subestimacion tanto de la variabilidad (o = 0.388) como del caudal medio (f = 0.592).

Los valores de RMSE observados en este afio estan fuertemente influenciados por un evento de gran
magnitud, superior a 40 m?/s, que domina el error cuadratico. Dado que el RMSE penaliza de forma
desproporcionada los errores asociados a eventos extremos, este episodio puntual tiene como conse-
cuencia la amplificacion de la magnitud, incluso cuando el comportamiento general del hidrograma es
razonablemente representado durante el resto del afio. En contraste, el MAE menos sensible a valores
extremos permite observar que el error promedio diario, aunque elevado, no difiere tan abruptamente
entre modelos. Esto explica que el USM, pese a alcanzar el mayor KGE del afio por equilibrio relativo
entre componentes, no necesariamente presente una menor magnitud de error en términos absolutos.

El afio 2015 introduce un comportamiento distinto dentro del régimen seco. En este caso, el modelo
en Python alcanza el mejor desempeiio (KGE = 0.721), con un equilibrio adecuado entre variabilidad
(o =1.153) y volumen ( = 1.11). El modelo hidrolégico USM también muestra un buen ajuste (KGE
=0.636), aunque con una leve tendencia a amplificar la variabilidad (o= 1.147). Entre los modelos de
ML, la red LSTM (KGE = 0.538) mantiene un comportamiento relativamente equilibrado (o = 0.896;
B = 1.433), mientras que RF (KGE = 0.399), a pesar de tener una muy buena correlacion (r = 0.919),
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tiende a amplificar los picos de caudal (o = 1.235) y a sobreestimar el volumen medio (B = 1.548). El
modelo CNN en cambio, vuelve a presentar el desempefio més bajo dentro de este grupo (KGE =
0.215), debido a que presenta una sobreestimacion importante del régimen (o= 1.116; = 1.696).

Los valores de RMSE y MAE en 2015 disminuyen respecto a 2013, reflejando un mejor ajuste de la
estructura anual del caudal. Aun asi, contintian apareciendo sesgos relacionados principalmente con la
magnitud de los caudales simulados. El modelo en Python presenta el menor error promedio (MAE =
1.159), mostrando una representacion diaria mas estable y cercana a la observada, mientras que la
CNN sigue registrando desviaciones comparativamente mas altas.

En términos generales, los afios secos concentran los desempenios mas bajos y también los mas varia-
bles entre los modelos evaluados, mostrando que este régimen representa uno de los escenarios mas
complejos de reproducir dentro de la serie analizada. Sin embargo, la disminucion del KGE no res-
ponde a una Unica causa dominante. Mas bien, cada afio presenta limitaciones distintas segin el com-
portamiento hidrologico y la forma en que cada modelo representa el caudal. En 2008, por ejemplo,
los principales problemas se asocian a distorsiones de escala en los modelos hidrolégicos y a una pér-
dida de coherencia temporal en CNN. En cambio, durante 2013, las limitaciones se relacionan princi-
palmente con una marcada subestimacion de la variabilidad del sistema. Para 2015, el deterioro del
desempefio aparece vinculado sobre todo a una sobreestimacion del volumen medio ( > 1), incluso
en modelos que conservan correlaciones relativamente altas.

Ademas, no se observa una jerarquia estable entre arquitecturas dentro del régimen seco. Aunque RF
alcanza el mejor desempefio promedio entre los modelos de ML y destaca claramente en el afio 2008,
esa ventaja no se mantiene de manera consistente en los demas afios analizados. De forma similar, el
modelo hidrologico USM presenta el mejor desempefio relativo en 2013, mientras que el modelo de
Python lidera en 2015.

Los resultados obtenidos para este régimen demuestran que, bajo condiciones de baja disponibilidad
hidrica, pequefias diferencias en la representacion de la magnitud y la variabilidad del caudal pueden
tener un efecto considerable sobre el desempefio final. Como consecuencia, la estabilidad de cada
enfoque cambia de forma importante entre distintos afios secos, dificultando la existencia de un modelo
consistentemente superior en este tipo de escenarios.

4.3.2. Analisis anos normales

Los afios clasificados como normales representan un escenario intermedio, donde el régimen hidrolo-
gico mantiene una sefial estacional relativamente definida, pero sin alcanzar las condiciones extremas
observadas en afios secos o humedos. En estos periodos conviven eventos de magnitud moderada con
una dindmica mas estable del caudal, permitiendo observar con mayor claridad las diferencias en el
comportamiento de cada modelo frente a variaciones mas habituales del sistema.
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Tabla 7. Métricas de desempefio anual para los modelos evaluados durante los afios normales del periodo de
testing final.

Afio Modelo KGE r a B RMSE MAE
RF 0.576 0.938 0.638 0.788 2.733 1.317
LSTM 0.904 0.946 1.045 0.935 1.828 1.15
2007 CNN 0.802 0.914 1.115 1.137 2.52 1.476
Modelo USM 0.588 0.715 0.73 0.875 3.754 2.677
Modelo de 0.71 0.872 1.024 1.259 3.118 2.531
Python
RF 0.705 0.923 1.22 1.181 1.747 1.243
LSTM 0.772 0.807 1.005 1.121 1.977 1.483
0016 CNN 0.721 0.862 1.092 1.224 2.053 1.491
Modelo USM 0.355 0.614 1.507 1.1 3.612 2.786
Modelo de 0.495 0.875 0.774 1.434 2.75 2.467
Python
RF 0.468 0.95 1.292 1.442 1.904 1.586
LSTM 0.592 0.935 1.128 1.382 1.652 1.374
2019 CNN 0.056 0.919 1.796 15 2.838 1.839
Modelo USM 0.516 0.808 0.697 0.675 1.799 1.342
Modelo de 0.225 0.767 0.416 0.548 2.33 1.634
Python

En 2007, el mejor desempefio entre los modelos de ML fue alcanzado por LSTM (KGE = 0.904). El
modelo logré un equilibrio bastante sélido entre una alta correlacion (r = 0.946), una representacion
muy cercana de la variabilidad observada (o = 1.045) y un volumen simulado consistente con los
registros reales (f = 0.935). A esto se suman los menores valores de RMSE y MAE, reflejando una
reproduccion mas estable y precisa del caudal diario. La arquitectura de CNN también mostrd un ajuste
favorable (KGE = 0.802), aunque con una tendencia a sobreamplificar la variabilidad (a = 1.115) y a
sobreestimar el volumen total (B = 1.137). RF, en cambio, mantuvo una correlacion alta (r = 0.938),
pero presentd una subestimacion marcada de la variabilidad (o = 0.638), reduciendo asi su desempefio
global (KGE = 0.576).

En los modelos base, el modelo hidrologico USM presenta una menor correlacion (r = 0.715) junto
con una subestimacion de la variabilidad (o = 0.73). Por su parte, el modelo implementado en Python
alcanza un desempefio competitivo (KGE = 0.71), con buena correlacion (r = 0.872), aunque con una
tendencia a sobreestimar el volumen ( = 1.259).

En 2016 el comportamiento de los modelos de ML es mas homogéneo en términos de KGE, con valo-
res cercanos entre LSTM (0.772), CNN (0.721) y RF (0.705). Sin embargo, al analizar sus componen-
tes se observa que las diferencias no estdn en la correlacion, que se mantiene alta en todos los casos,
sino en la forma en que cada modelo representa la escala del sistema. Para el modelo RF, a pesar de
su alta correlacion (r = 0.923), tiende a amplificar tanto la variabilidad (o = 1.22) como el volumen
medio (B =1.181). Lared CNN presenta un comportamiento similar, con un aumento moderado de la
variabilidad (o = 1.092) y un mayor sesgo en el volumen (§ = 1.224). En cambio, LSTM mantiene
valores mas cercanos a la unidad en términos de variabilidad (o = 1.005), lo que implica una represen-
tacion mas estable de la dinamica anual, aunque presenta una leve sobreestimacion del volumen (=
1.121).
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En los modelos fisicos, las diferencias son mas marcadas. El modelo USM exhibe el menor desempefio
(KGE = 0.355), asociado a una amplificacion excesiva de la variabilidad (o = 1.507). El modelo de
Python mejora parcialmente el ajuste (KGE = 0.495), pero atn presenta distorsiones relevantes en la
escala (o =0.774; B = 1.434).

Los errores ayudan a entender mejor estas diferencias. Aunque los valores de KGE entre los modelos
de ML son similares, el RMSE muestra que las principales discrepancias se concentran en eventos de
mayor magnitud. En particular, el modelo USM combina el mayor RMSE con un MAE elevado
(2.786), mostrando que el problema principal no esta en la sincronizacién temporal, sino en la repre-
sentacion de la magnitud del caudal.

Para el ano 2019 introduce una situaciéon mas contrastante, donde las diferencias entre modelos no se
explican por la correlacion, que se mantiene alta en varios casos, sino mas bien por la forma en la que
cada uno representa la magnitud de la sefal hidrologica. RF mantiene buena correlacion (r = 0.95),
pero tiende a exagerar tanto la variabilidad (a = 1.292) como el volumen medio (B = 1.442), lo que
como consecuencia reduce su valor de KGE (0.468). LSTM logra un equilibrio mejor (KGE = 0.592),
aunque también con oy B superiores a 1. En cuanto a CNN, aun pese a una correlacion elevada (r =
0.919), presenta la mayor distorsion de escala entre los algoritmos de ML (a0 = 1.796; B = 1.5), y esa
diferencia termina explicando su bajo valor de KGE (0.056).

En los modelos base, el comportamiento resulta bastante mas uniforme. El modelo hidrologico USM
alcanza un desempeiio intermedio (KGE = 0.516) y muestra una tendencia a subestimar tanto la varia-
bilidad (o = 0.697) como el volumen medio ( = 0.675). En la practica, esto se traduce en una repre-
sentacion mas conservadora del régimen hidrologico, con una sefial menos intensa que la observada.
El modelo de Python acenttia todavia mas esa tendencia. Su KGE desciende a 0.225 y presenta una
reduccién més marcada en la amplitud de la sefial (o= 0.416) y en el caudal medio ( = 0.548), refle-
jando una simulacién considerablemente més amortiguada del comportamiento hidrologico anual.

De manera general, los afios normales presentan un comportamiento mas estable que los afios secos,
lo que permite distinguir con mayor claridad las diferencias entre las arquitecturas evaluadas. En este
régimen, es comun observar correlaciones altas en varios modelos, sin embargo, los resultados mues-
tran que una buena correlacion no siempre se traduce en un buen desempefio global. El ajuste final
depende en gran medida del equilibrio entre la variabilidad (a) y el volumen medio (), de modo que
pequefias amplificaciones o atenuaciones sostenidas de la sefial terminan afectando de forma impor-
tante el valor del KGE.

El afio 2019 refleja bien esta situacion, ya que, aunque varios modelos logran reproducir adecuada-
mente la evolucion temporal del hidrograma, presentan dificultades al representar la magnitud real del
régimen anual. En otras palabras, los modelos siguen correctamente la dindmica de la sefial, pero exa-
geran o reducen su intensidad, y esa diferencia termina penalizando el desempefio final. Asi, el caso
de 2019 muestra con bastante claridad como una amplificacion excesiva de la sefial puede deteriorar
el KGE incluso cuando la correlacion permanece elevada.

Al promediar el desempefio de los afios normales, el modelo LSTM presenta el mayor KGE medio
entre las arquitecturas evaluadas, manteniendo ademas un comportamiento mas equilibrado entre co-
rrelacion, variabilidad y volumen medio. A nivel anual, el mayor KGE de cada uno de los tres afios
normales evaluados es alcanzado por una arquitectura de ML, aunque esto no implica que todos los
enfoques de ML superen sistematicamente a los modelos base en cada caso particular. Mas bien, los
resultados muestran que los modelos de ML tienden a adaptarse con mayor facilidad a condiciones
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hidrologicas intermedias

4.3.3. Analisis annos humedos

Los afios humedos presentan, en general, un mejor desempeio de los modelos respecto a otros regi-
menes hidroldgicos. Bajo condiciones de mayor disponibilidad hidrica, la senal del caudal tiende a ser
mas clara y consistente, lo que facilita que las distintas arquitecturas reproduzcan con mayor precision
la dindmica anual. Aun asi, un mejor ajuste global no significa que todos los modelos representen el
sistema de la misma forma. Siguen apareciendo diferencias relevantes en la estimacion de caudales
altos, en la variabilidad simulada y en el volumen acumulado.

El andlisis de estos afos permite ir mas alla de los valores globales de KGE y observar qué errores
persisten cuando la respuesta hidrolégica de la cuenca se vuelve mas intensa. De esta manera, la com-
paracion deja de enfocarse solo en la correlacion temporal y permite examinar con mayor detalle como
cada modelo ajusta la magnitud y la escala del caudal simulado.

Tabla 8. Métricas de desempefio anual para los modelos evaluados durante los afios himedos del periodo de
testing final.

Afo Modelo KGE r a B RMSE MAE
RF 0637 | 0978 0.7 0.798 2.28 1.521

LSTM 0772 | o828 | 0927 0.87 3.07 2.063

2001 CNN 0769 | 0941 | 0853 | 0832 | 2146 | 1.314
ModeloUSM | 0531 | 0.571 1.06 1181 | 5069 | 3.497

Mg;’f;g:e 0675 | 0887 | 1.001 1.29 3.304 | 2.404

RF 0.641 | 0.837 0.68 0996 | 3.003 | 1.425

LSTM 0520 | 0875 | 1209 | 1403 | 3913 | 2559

2005 CNN 0807 | 0913 | 0854 | 1001 | 2209 | 1312
ModeloUSM | 0258 | 0659 | 1379 | 1538 | 6408 | 4.176

Mg;’f;g:e 0524 | 0804 | 1397 | 1174 | 4ee2 | 2.689

RF 0779 | 0932 | 0847 | 0856 | 1.404 | 1.164

LSTM 0719 | 0942 | 0799 | 0813 | 153 | 1.221

2010 CNN 0453 | 083 | 1466 | 1.237 2.89 2.084
ModeloUSM | 0485 | 0772 | 0766 | o601 | 2975 | 2435

MSStenlgr?e 0728 | 0937 | 1254 | 1.073 1.51 1.215

Para el afio 2001, los modelos de ML de caracter neuronal presentan desempefios relativamente cerca-
nos. LSTM (KGE = 0.772) logra un buen equilibrio entre correlaciéon y magnitud, con valores de va-
riabilidad (o =0.927) y volumen (B = 0.87) proximos a la unidad. La CNN muestra un comportamiento
similar (KGE = 0.769), mientras que RF, a pesar de presentar la mayor correlacion (r = 0.978), tiende
a suavizar la variabilidad (a0 = 0.7), lo que limita su eficiencia global.

En los modelos fisicos, el USM presenta una ligera intensificacion de la sefial (o = 1.06) junto con una

sobreestimacion del volumen (f = 1.181). Por su parte, el modelo de Python mantiene una buena cohe-
rencia temporal, aunque con un sesgo positivo en el volumen acumulado ( = 1.29).
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Cabe destacar que el afio 2001 incluye eventos de mayor magnitud, lo que exige una representacion
adecuada de la escala del caudal. En este contexto, las métricas de error permiten diferenciar con mayor
claridad los desempefios. La CNN presenta los menores valores de error (RMSE = 2.146; MAE =
1.314), lo que confirma que su equilibrio en a y B se traduce en una menor desviacion absoluta. El
modelo USM, en cambio, presenta los mayores errores (RMSE = 5.069; MAE = 3.497), evidenciando
que la sobreestimacion del volumen genera desviaciones acumuladas, especialmente en eventos extre-
mos.

En 2005, la CNN alcanza el mejor desempeiio global (KGE = 0.807), reflejando una representacion
relativamente equilibrada del régimen anual. En cambio, LSTM, aunque mantiene coherencia tempo-
ral, tiende a intensificar la variabilidad (o = 1.209) y el volumen medio (B = 1.403), lo que incrementa
los errores en magnitud. RF muestra el comportamiento opuesto, con una reduccioén de la amplitud
interanual (a = 0.68), lo que afecta su capacidad para reproducir adecuadamente los picos del afio.

El modelo USM presenta nuevamente el menor desempefio (KGE = 0.258), asociado a una intensifi-
cacion considerable de la dindmica anual (o = 1.379) y una sobreestimacion del volumen (B = 1.538),
lo que se traduce en los mayores errores (RMSE = 6.408; MAE = 4.176). El modelo implementado en
Python mejora parcialmente este ajuste (KGE = 0.524), pero mantiene una amplitud del régimen su-
perior a la observada (a = 1.397), lo que también impacta en los errores absolutos.

En 2010 se observa una mejora general en la representacion del régimen humedo. Los valores de
RMSE y MAE son considerablemente menores en la mayoria de los modelos en comparacion con
2005, lo que indica una mayor consistencia en la simulacioén del caudal. Dentro de este escenario, RF
alcanza los menores errores (RMSE = 1.404; MAE = 1.164), lo que confirma que su buen desempeio
no solo se refleja en el KGE, sino también en una menor magnitud de error diario.

La CNN, en cambio, presenta errores mas elevados (RMSE = 2.89; MAE = 2.084), lo que refleja
discrepancias en la magnitud de la sefial simulada. Al analizar las componentes del KGE, se observa
que RF mantiene valores cercanos a la unidad en variabilidad y volumen, lo que respalda su consis-

tencia estructural. LSTM también muestra un comportamiento estable, aunque con una leve atenuacion
de la variabilidad (a0 = 0.799).

Por su parte, la CNN tiende a intensificar la sefial respecto a la observada (o = 1.466) y a incrementar
el volumen anual (B = 1.237), lo que explica el aumento en los errores absolutos. En los modelos base,
el USM presenta un desempefio intermedio bajo (KGE = 0.485), con una subestimacion del volumen
medio (B =0.601). Distinto es el caso del modelo de Python, ya que logra un ajuste competitivo (KGE
=0.728), aunque con una mayor amplitud en la sefial anual (o = 1.254).

De acuerdo con este andlisis, los afios himedos muestran que la principal dificultad no esta tanto en
reproducir la forma temporal del hidrograma, sino en representar correctamente la magnitud de los
eventos extremos y el volumen acumulado. En varios casos, los modelos logran seguir adecuadamente
la dinamica general del caudal, pero presentan desviaciones importantes al momento de capturar la
intensidad real de los picos o la amplitud de la sefial. Como resultado, cuando la variabilidad es exa-
gerada o excesivamente atenuada, el KGE se deteriora incluso bajo correlaciones elevadas. Esto evi-
dencia que reproducir correctamente la evolucion temporal del sistema no garantiza, por si solo, una
representacion adecuada del régimen hidrolégico.

Resulta consistente que el mayor KGE de los tres afios himedos haya sido alcanzado por arquitecturas
de ML, siendo LSTM el modelo con mejor desempefio en 2001, CNN en 2005 y RF en 2010. Aunque
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la arquitectura dominante cambia segun el afio analizado, los resultados muestran una tendencia rela-
tivamente clara. Los enfoques de ML tienden a responder de mejor manera bajo condiciones de alta
disponibilidad hidrica, donde la sefal del caudal presenta patrones mas intensos, marcados y estructu-
rados.

Sin embargo, el andlisis conjunto de a, B y de los errores absolutos también indica que esta ventaja
debe interpretarse con cautela. Los modelos de ML no estdn exentos de sesgos y, en varios casos,
contintian presentando problemas asociados a sobreestimaciones o subestimaciones de la variabilidad
y del volumen medio. Mas bien, su mejor desempefio parece relacionarse con una mayor estabilidad
para representar simultaneamente la dinamica temporal, la magnitud del caudal y los eventos extremos,
superando en estos escenarios a los modelos conceptuales evaluado.

4.4. Analisis de la respuesta hidrologica simulada bajo dinamicas contras-
tantes

Si bien en los apartados anteriores ya se discutieron las diferencias entre modelos a partir de métricas
globales, hidrogramas y andlisis de los modelos bajo los distintos regimenes hidroldgicos, ciertos even-
tos particulares siguen resultando especialmente relevantes para comprender como responde cada ar-
quitectura frente a dindmicas hidroldgicas mas complejas 0 menos comunes. En algunos casos, peque-
nas diferencias en la representacion temporal del caudal terminan revelando comportamientos que, al
analizar la serie de manera global, pueden pasar més desapercibidos.

Bajo esta premisa, se seleccionaron afos representativos cuyo comportamiento hidrologico permite
analizar con mayor detalle la respuesta estructural de los modelos frente a dindmicas contrastantes. El
foco no est4 inicamente en identificar qué modelo alcanza una mejor eficiencia anual, sino en observar
coémo cada enfoque, ya sea basado en ML o en formulaciones fisicas, responde ante distintos patrones
de variabilidad intraanual, transiciones estacionales y eventos de alta magnitud.

De este modo, el analisis complementa la evaluacion estadistica previa y permite interpretar los meca-
nismos que estan detras de las diferencias observadas en las métricas. Mas que comparar resultados,
busca ofrecer una lectura mas profunda de las fortalezas y limitaciones estructurales de cada modelo
en la representacion del sistema hidrologico.

4.4.1. Respuesta ante eventos extremos aislados del afio 2013

El afio 2013 presenta un evento puntual que alcanza valores superiores a 40 m?/s, muy por sobre el
comportamiento predominante del régimen seco. Si bien en los dias previos se registran precipitacio-
nes importantes, el maximo observado no coincide con precipitacion en el mismo dia y su magnitud
resulta desproporcionada respecto al patron general del afio. Por ello, este episodio debe interpretarse
con cautela, ya que podria estar asociado tanto a una respuesta hidroldgica retardada como a una ano-
malia en la serie observada.

Las condiciones meteorologicas previas refuerzan esa incertidumbre. Durante los dos dias anteriores
al méaximo caudal se registraron precipitaciones cercanas a 69.5 mm el 27 de mayo y 29.8 mm el 28
de mayo. Sin embargo, las temperaturas minimas permanecieron bajo 0 °C (3,20 y —3,59 °C, respec-
tivamente) y las maximas alcanzaron solo 0,39 y —0,93 °C, dificultando asociar el aumento abrupto
del caudal a una transformacion inmediata de la precipitacion en escorrentia liquida. A esto se suma
otro elemento relevante, el maximo caudal ocurre el 29 de mayo, precisamente en una jornada sin
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precipitacion registrada. Todo esto apunta a una posible respuesta diferida del sistema hidrologico o,
quiza, a cierta inconsistencia puntual entre las forzantes meteorologicas y el caudal observado.
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Figura 7. Hidrograma comparativo del afio 2013 entre el caudal observado y las simulaciones de los modelos de ML (RF,
LSTM y CNN), el modelo hidrolégico USM y el Modelo de Python.

Al analizar el hidrograma del afio 2013, se observa que, si bien ninguno de los modelos reproduce la
magnitud de ciertos eventos maximos, si existen diferencias claras en la forma en que responden a los
eventos de menor escala presentes en la serie. En particular, durante los episodios registrados a finales
de mayo y agosto, el modelo hidrolégico USM responde de manera méas marcada a algunos incremen-
tos del caudal, mientras que RF y Python muestran una sefial méas estable. Los modelos LSTM y CNN
también reflejan variaciones durante esos episodios, aunque de menor amplitud, las cuales quedan
parcialmente ocultas por la escala impuesta por el evento extremo principal.

Este patron coincide con las condiciones meteoroldgicas registradas durante ese periodo. Las precipi-
taciones ocurrieron con temperaturas minimas inferiores a 0 °C, mientras que el maximo caudal se
alcanz6 en una jornada sin lluvia. Esto indica que la respuesta hidrologica no estuvo asociada tnica-
mente a la escorrentia superficial inmediata, sino también a procesos como la acumulacion y posterior
fusion de nieve o a un desfase en la respuesta de la cuenca. Bajo estas condiciones, la relacion entre
precipitacion y caudal deja de ser inmediata, lo que aumenta la dificultad para representar adecuada-
mente la evolucion observada.

Parte de estas diferencias puede explicarse por la forma en que cada enfoque representa los procesos
hidrolégicos. El modelo USM incorpora de manera explicita procesos fisicos de almacenamiento y
liberacion del agua, permitiendo capturar respuestas asociadas a precipitaciones invernales aun cuando
el aumento del caudal ocurra con cierto retraso. Si bien el Modelo de Python se basa en el mismo
enfoque conceptual, en este evento presenta una respuesta mas amortiguada. Los modelos de ML, en
cambio, basan sus predicciones en las relaciones aprendidas durante el entrenamiento. Cuando enfren-
tan eventos poco frecuentes o situaciones en las que el vinculo entre precipitacion y caudal presenta
un desfase temporal, tienden a generar respuestas mas suavizadas y a subestimar la intensidad de estos
episodios. Desde esta perspectiva, la incapacidad de los modelos para alcanzar dicho valor no necesa-
riamente representa una falla estructural completa, sino que refleja una tendencia a suavizar eventos
atipicos que se alejan del comportamiento dominante aprendido durante el entrenamiento.
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4.4.2. Respuesta ante transicion estacional seca—humeda (afio 2008)

El afio 2008 presenta un comportamiento tipico de régimen seco durante gran parte del periodo, con
caudales bajos y una evolucién relativamente estable en los primeros meses. Esta condicidén se man-
tiene sin cambios bruscos, mostrando una recesion progresiva posterior al periodo de deshielo.

En la figura 8 se observa que, hacia en el ultimo tramo del afio se observa un cambio en la dinamica
del caudal, sin embargo, este comportamiento debe interpretarse considerando la ausencia de caudales
observados durante los meses de septiembre y octubre. Dado que esas fechas fueron excluidas del
conjunto de datos utilizado en la evaluacion, tanto las observaciones como las predicciones de los
modelos presentan una discontinuidad en ese periodo, por lo que no es posible analizar de forma con-
tinua la transicion previa al incremento registrado en noviembre.
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Figura 8. Hidrograma comparativo del afio 2008 entre el caudal observado y las simulaciones de los modelos de ML (RF,
LSTM y CNN), el modelo hidroldégico USM y el Modelo de Python.

Al observar la evolucion del afio 2008, las diferencias entre modelos se hacen evidentes a medida que
el régimen cambia desde una fase de caudales bajos hacia el incremento del Gltimo trimestre. Durante
la primera mitad del afio, donde predomina la recesion, RF y LSTM mantienen un ajuste cercano a la
sefial observada, siguiendo de forma razonable tanto la disminucion del caudal como su estabilidad
posterior. En cambio, CNN tiende a mantenerse por sobre los valores observados, sin representar con
claridad la fase de descenso.

Esta diferencia se vuelve mas notoria al acercarse al tltimo trimestre. Mientras RF logra acompafiar el
ascenso del caudal, LSTM sigue la tendencia general, aunque con una leve atenuacion en la variabili-
dad. Lared CNN, en cambio, no logra representar adecuadamente esta transicion, manteniendo valores
bajos durante gran parte del incremento y reaccionando de forma tardia, con una respuesta que no
alcanza a capturar ni la magnitud ni el ritmo del cambio observado.

El comportamiento de los modelos fisicos introduce otro matiz. Tanto el modelo hidrolégico USM
como el modelo de Python reaccionan con un aumento mas pronunciado que el observado, generando
una sobreestimacion clara en el ascenso final. No es que no vean el cambio, lo ven y con claridad, pero
lo amplifican como si el sistema respondiera con mas impetu del que realmente muestra el hidrograma.
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Un evento particular se observa a comienzos de junio, cuando el caudal presenta un incremento abrupto
en medio de la fase de recesion. Frente a este evento, RF y LSTM muestran una respuesta poco reac-
tiva, manteniéndose casi cercano a los caudales previos y sin reproducir claramente el aumento obser-
vado. El modelo CNN tampoco logra representar este pulso, manteniendo una sefal relativamente
sobreestimada respecto del caudal observado durante ese periodo. El Modelo de Python, por su parte,
presenta una respuesta alin mas suave, practicamente sin reaccionar al incremento del caudal, mientras
que el modelo hidrolégico USM si detecta ese aumento en el caudal, pero lo amplifica considerable-
mente, generando un pico muy superior al observado. En consecuencia, estos resultados muestran que
los incrementos repentinos del caudal continian siendo uno de los escenarios mas dificiles de repre-
sentar para los modelos evaluados. Aunque cada uno responde de manera diferente, ninguno logra
reproducir adecuadamente la magnitud y la dindmica de este tipo de eventos.

4.4.3. Sesgo acumulativo en volumen anual para afios 2015 y 2019

Los afios 2015 y 2019 muestran un comportamiento distinto a los casos anteriores, donde las diferen-
cias entre modelos no estan dominadas por eventos extremos puntuales, sino por desviaciones que se
van acumulando de forma progresiva a lo largo del afio. En ambos casos, el hidrograma presenta un
régimen relativamente ordenado, con una fase de recesion bien definida y un incremento hacia el 1l-
timo trimestre, sin la presencia de pulsos abruptos que condicionen la sefial completa.

Sin embargo, es precisamente en esta aparente normalidad donde emergen las diferencias mas sutiles.
Las simulaciones no fallan en momentos especificos, sino que se van separando gradualmente de la
sefial observada, generando una sobreestimacion o subestimacion del volumen acumulado. Es un des-
ajuste menos evidente a simple vista, pero mas persistente, casi como una deriva que se instala sin
hacer ruido y termina marcando la diferencia al final del afio.
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Figura 9. Hidrograma comparativo del afio 2015 entre el caudal observado y las simulaciones de los modelos de ML (RF,
LSTM y CNN), el modelo hidrolégico USM y el Modelo de Python.

En 2015, el hidrograma muestra una disminucion progresiva desde los primeros meses hacia el in-
vierno, seguida de un aumento hacia el final del afio. A diferencia de otros casos, aqui las diferencias
entre modelos aparecen desde el inicio. Durante el primer trimestre, CNN y RF tienden a sobreestimar
los caudales, elevando la linea base por sobre lo observado, mientras que LSTM se mantiene mas
cercano, aunque sin reproducir completamente la amplitud de las variaciones.
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Durante el periodo invernal, el modelo USM introduce pulsos aislados con magnitudes superiores a
las observadas, lo que rompe la continuidad de la sefial en momentos especificos. Hacia el tramo final
del afio, varios modelos logran seguir el aumento del caudal, pero difieren en la forma en que lo repre-
sentan. RF y USM muestran un ascenso mas pronunciado, mientras que el modelo de Python mantiene
una respuesta mas amortiguada y reacciona de manera tardia, sin capturar completamente la variabili-
dad del incremento.

En este sentido, el afio 2015 muestra que las diferencias entre modelos no siempre se originan en
eventos especificos, sino que pueden desarrollarse de forma progresiva a lo largo del tiempo, afectando
de manera conjunta la representacion del régimen anual.
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Figura 10. Hidrograma comparativo del afio 2019 entre el caudal observado y las simulaciones de los modelos de ML (RF,
LSTM y CNN), el modelo hidroldégico USM y el Modelo de Python.

En 2019 el patron es distinto. Durante el primer trimestre la CNN alcanza valores considerablemente
superiores al observado, superando los 15 [m?/s] cuando el caudal real se mantiene por debajo de 9
[m?*/s]. RF y LSTM también parten por sobre la sefial observada, aunque con menor diferencia, pero a
partir del Gltimo trimestre del aflo, RF y LSTM vuelven a sobreestimar el ascenso. En el periodo medio
del afio la mayoria de los modelos converge hacia valores similares, pero se puede observar que el
modelo de Python permanece consistentemente por debajo del observado durante casi todo el afio, y
sus valores son demasiado suaves.

El comportamiento del modelo USM sigue una logica distinta. Tras iniciar cercano a la senal
observada, entra rapidamente en una fase de subestimacion que se prolonga durante el otofio e invierno,
con valores incluso inferiores a los registrados. Hacia el ultimo trimestre logra captar el cambio de
tendencia, pero lo hace con un ascenso mucho mas suavizado, sin alcanzar la magnitud observada ni
la de otros modelos.

En el tramo final del afio, cuando el caudal aumenta, varios modelos vuelven a separarse de la sefal
observada. RF y LSTM tienden a sobreestimar el ascenso, mientras que otros enfoques mantienen
respuestas mas contenidas. Bajo este comportamiento, el problema no radica en la sincronizacion
temporal, ya que la mayoria logra identificar correctamente los momentos de cambio, sino en la
representacion de la magnitud. Asi, pequefias diferencias sostenidas en el tiempo terminan
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acumulédndose y generan discrepancias significativas en el volumen anual.

Estos resultados revelan una diferencia clara en la forma en que los modelos representan el
comportamiento del caudal. Los modelos RF, LSTM y CNN priorizan la reproduccion de la
variabilidad temporal del hidrograma y logran seguir gran parte de las oscilaciones observadas a lo
largo del afio. Sin embargo, presentan diferencias en la magnitud de los caudales, especialmente al
inicio del afio, y durante el periodo de ascenso del ultimo trimestre. Por otro lado, el modelo
hidrologico USM y el modelo de Python tendieron a generar una respuesta mas suavizada, capturando
la tendencia media del hidrograma, pero sin representar buena parte de la variabilidad registrada.

4.5. Interpretabilidad de las arquitecturas de ML y sensibilidad a perturba-
ciones

Una de las principales criticas que han tenido los modelos de ML, pese a sus buenos resultados de
desempefio, es su caracter de “caja negra”, es decir, la dificultad para interpretar de manera explicita
las relaciones internas que realizan estos algoritmos para llegar a una prediccion determinada. A
diferencia de los modelos hidrolégicos conceptuales, donde cada componente representa un proceso
fisico identificable, las arquitecturas de aprendizaje automatico operan a partir de relaciones internas
que no siempre son evidentes. En lugar de describir procesos, construyen patrones a partir de los datos,
lo que dificulta establecer una conexion directa entre la prediccion y los mecanismos fisicos que
gobiernan el sistema. Este debate ha sido ampliamente discutido en la literatura reciente sobre
hidrologia basada en datos (Anderson & Radi¢, 2022; Nearing et al., 2021; Shen, 2018), donde el foco
ya no estd solo en qué tan bien predicen los modelos, sino en qué tan coherentes son las relaciones que
aprenden.

A partir de esta discusion, y como complemento a los resultados obtenidos, en este trabajo se analiza
si las relaciones capturadas por los modelos de ML son consistentes con los procesos fisicos
dominantes en la cuenca del rio Juncal. Més alla del ajuste numérico, el interés esta en entender si los
modelos estan representando dinamicas que tengan sentido desde el punto de vista hidrologico.

4.5.1. Resultado del analisis curvas PDP+ICE

Las curvas PDP e ICE permiten observar con mayor detalle como cada arquitectura relaciona las va-
riables meteorologicas con el caudal simulado. Més alla de identificar qué variables son importantes
dentro de cada modelo, el interés de este analisis estd en entender como esas relaciones se organizan
internamente y qué tan coherente resulta el comportamiento aprendido frente a la dindmica esperada
en una cuenca de régimen nivo-glacial.

El analisis se centra en las variables mas influyentes identificadas previamente mediante importancia
por permutacion, considerando las tres variables con mayor peso dentro de cada arquitectura. A partir
de ellas, se busca interpretar qué patrones terminan guiando el comportamiento de los modelos y como
cada enfoque representa procesos asociados a acumulacion, fusion y generacion de escorrentia dentro
de la cuenca.
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Curvas PDP+ICE de las tres variables mas influyentes - RF POP (mediana) ICE (trayectorias)
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Figura 11. Curvas de dependencia parcial (PDP) y trayectorias individuales (ICE) para las tres variables mas influyentes

del modelo RF. Las variables mas influyentes corresponden a precipitacion acumulada (124-224 dias), temperatura minima
promedio (124-224 dias) y temperatura minima diaria.

En la arquitectura RF, segun el panel (a) de la figura 11, la variable con mayor influencia corresponde
a la precipitacion acumulada en una ventana larga de 124 a 224 dias. La curva PDP muestra una rela-
cion relativamente clara, ya que, a medida que aumenta la acumulacioén previa, también aumenta el
caudal predicho. Sin embargo, ese crecimiento no es indefinido, debido a que la respuesta se intensifica
principalmente en rangos intermedios y luego comienza a estabilizarse, como si el sistema alcanzara
cierto nivel de saturacién a partir del cual nuevas acumulaciones ya no generan cambios proporcionales
en la descarga simulada. Las trayectorias ICE muestran ademas que la respuesta no es uniforme entre
todos los casos analizados. Algunas curvas reaccionan con mayor intensidad que otras frente a niveles
similares de acumulacion, evidenciando que el efecto de esta variable depende también de otras con-
diciones presentes en el sistema hidroldgico, por lo que la precipitacion acumulada, por si sola, no
determina completamente la respuesta del modelo, sino que interactuia con el estado previo de la cuenca
y con otras variables meteoroldgicas relevantes.

La temperatura minima promedio en la misma ventana temporal introduce un matiz mas interesante,
casi contraintuitivo a primera vista. La curva muestra una leve estabilidad en valores negativos y luego
una disminucidn del caudal predicho al acercarse a temperaturas cercanas o superiores a 0 °C. Leida
superficialmente, podria parecer que “mas temperatura implica menos caudal”, lo que seria absurdo si
se tomara de forma literal. Pero aqui la clave est4 en entender qué representa realmente esta variable,
no un gatillante inmediato, sino una memoria térmica del sistema. Temperaturas promedio mas altas
en ese periodo sugieren menor acumulacion nival previa o incluso pérdida anticipada de esa nieve, lo
que reduce la disponibilidad de agua para generar caudal posteriormente. En otras palabras, no es la
temperatura la que quita agua, sino lo que esa temperatura implica en términos de historia del sistema.
Lo interesante es que las curvas ICE muestran una transicion relativamente consistente en este punto,
como si el modelo identificara un umbral difuso asociado al cambio de estado entre acumulacion y
pérdida de nieve.

La temperatura minima diaria, en cambio, se comporta de manera mas directa, aunque no por ello mas
simple. La curva PDP se mantiene practicamente plana en valores bajos y comienza a elevarse suave-
mente cuando se superan temperaturas cercanas a 0 °C. Aqui si aparece la l6gica mas inmediata, ya
que condiciones térmicas que favorecen la fusion se traducen en aumentos de caudal, siempre y cuando
exista agua disponible. Pero incluso en este caso, la respuesta es moderada y heterogénea. Las curvas
ICE no siguen un patron unico, lo que deja en evidencia algo que suele olvidarse con facilidad. La
temperatura por si sola no genera caudal, del mismo modo en que el calor no derrite lo que no existe.
Su efecto depende, inevitablemente, del estado previo del sistema, en particular de la disponibilidad
de nieve o almacenamiento hidrico.

43



Curvas PDP+ICE de las tres variables mas influyentes - LSTM PDP (mediana) ICE (trayectorias)
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Figura 12. Curvas de dependencia parcial (PDP) y trayectorias individuales (ICE) para las tres variables mas influyentes

del modelo LSTM. Las variables mas influyentes corresponden a radiacion extraterrestre acumulada (185 dias), tempera-
tura maxima y temperatura minima.

Para el modelo LSTM, de acuerdo con el panel (a) de la Figura 12, la radiacion extraterrestre acumu-
lada en una ventana de 185 dias muestra una influencia bastante acotada sobre el caudal simulado. La
curva PDP se mantiene practicamente plana a lo largo de todo el rango, con variaciones menores que
no cambian de forma sustantiva la respuesta del modelo, es decir, aunque la variable esta presente, no
cumple un rol determinante en la prediccion. Tiene sentido si se piensa que no aporta agua al sistema,
sino energia potencial, y que su efecto real queda mediado por variables mas directas como la tempe-
ratura. En la practica, una mayor disponibilidad de energia puede favorecer procesos como la fusion,
pero solo en la medida en que exista nieve disponible en la cuenca. Las trayectorias ICE acompafian
esta lectura, ya que no muestran cambios estructurales relevantes, sino una dispersion acotada que
refuerza la idea de una contribucion limitada.

El comportamiento cambia de forma evidente al observar la temperatura maxima. La curva PDP mues-
tra un aumento muy marcado del caudal en un rango relativamente estrecho de temperaturas, lo que a
primera vista podria interpretarse como un umbral claro. Sin embargo, al mirar las curvas individuales,
esa transicion no ocurre en un punto fijo, sino que se desplaza segin cada trayectoria. Mas que un
umbral unico, lo que aparece es una especie de “zona de activacion”, donde la respuesta del modelo
se intensifica dependiendo del contexto previo, por lo que el modelo pudo identificar esa activacion
del caudal. En otras palabras, la temperatura no actiia como un interruptor, sino como una condicion
que habilita la generacion de caudal cuando el sistema ya tiene agua disponible.

La temperatura minima sigue una ldgica similar, aunque con una transicion mas gradual. La curva PDP
muestra un aumento del caudal a medida que se pasa desde valores negativos a positivos, lo que es
coherente con condiciones mas favorables para la fusion. Pero, al igual que antes, las trayectorias ICE
revelan que esta respuesta no es uniforme. Algunas reaccionan antes, otras después, lo que refuerza la
idea que el modelo no esta respondiendo tnicamente al valor instantaneo de la temperatura, mas bien
estd integrando informacion previa del sistema, donde temperaturas bajas en periodos anteriores pue-
den haber favorecido la acumulacioén de nieve y, por lo tanto, condicionan la disponibilidad de agua
en el presente.
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Curvas PDP+ICE de las tres variables mas influyentes - CNN POP (mediana) ICE (trayectorias)
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Figura 13. Curvas de dependencia parcial (PDP) y trayectorias individuales (ICE) para las tres variables mas influyentes

del modelo CNN. Las variables mas influyentes corresponden a radiacion extraterrestre, la precipitaciéon acumulada (110
dias) y la temperatura minima promedio (110 dias).

En la figura 13 se observa que las variables mas influyentes del modelo CNN muestran un comporta-
miento algo distinto a lo observado en los otros enfoques, con respuestas que, en general, tienden a ser
mas suaves y dependientes del contexto. Al analizar la radiacion extraterrestre, se observa una relacion
levemente negativa con el caudal predicho. La curva PDP disminuye de forma gradual a medida que
aumenta la radiacion, aunque el cambio es acotado. Més que interpretar esto como una relacion directa,
conviene entenderlo como una asociacion interna del modelo. Al igual que en otros casos, la radiacion
no aporta agua al sistema, sino energia potencial, por lo que su efecto depende de la disponibilidad
previa de nieve, lo cual se puede apreciar en las trayectorias ICE, donde algunas respuestas presentan
descensos mas marcados mientras otras permanecen relativamente estables, evidenciando que el efecto
de la radiacion no es uniforme y depende del contexto hidrologico representado en cada trayectoria.
En este sentido, no resulta extrafio que su rol aparezca como mas secundario frente a variables térmicas
que representan de mejor manera el estado energético real de la cuenca.

La precipitacion acumulada en 110 dias, en cambio, presenta una relacion mas clara con el caudal
predicho, ya que a medida que aumenta la acumulacion también lo hace el caudal estimado por la
CNN, coherente con una mayor disponibilidad hidrica dentro de la ventana temporal analizada. Sin
embargo, la respuesta no evidencia quiebres abruptos ni umbrales claramente definidos, sino un au-
mento progresivo que parece representar la acumulacion previa como una condicion antecedente del
sistema mas que como un detonante puntual de crecidas. Esta tendencia aparece de forma relativa-
mente consistente en gran parte de las trayectorias ICE, aunque con distintas magnitudes de respuesta
entre casos, reflejando que el efecto final de la variable continua dependiendo de las condiciones hi-
drologicas presentes y de la interaccion con las demads variables de entrada.

Por su parte, la temperatura minima promedio en 110 dias presenta una respuesta mucho mas tenue.
La curva PDP se mantiene practicamente plana, con una leve tendencia negativa dentro del rango
analizado, lo que indica que, en promedio, el modelo no modifica de forma importante el caudal frente
a cambios en esta variable. Sin embargo, al observar las trayectorias ICE, la respuesta deja de ser
uniforme, ya que algunas muestran aumentos suaves del caudal, otras permanecen estables y algunas
incluso presentan tendencias opuestas. Al tratarse de una variable promediada en una ventana temporal
extensa, es razonable asociarla a condiciones antecedentes vinculadas a acumulacion o fusion nival,
cuyo efecto promedio aparece atenuado en la curva PDP, pero emerge con mayor claridad en la dis-
persion de las curvas ICE.
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4.5.2. Respuestas de modelos de ML frente a sensibilidad de perturbaciones

Mientras las curvas PDP e ICE permiten interpretar las relaciones aprendidas entre las variables de
entrada y el caudal predicho, el analisis de perturbaciones complementa esa informacion evaluando
cémo cambia la respuesta del modelo frente a modificaciones controladas de las variables més influ-
yentes. A partir de estos resultados es posible identificar cudles producen las mayores variaciones en
el caudal estimado y comparar la sensibilidad de las diferentes arquitecturas de aprendizaje automatico.

En el modelo RF, la precipitacion acumulada entre 124 y 224 dias aparece como la variable que genera
la respuesta mas marcada frente a las perturbaciones analizadas. Una reduccion del 10 % produce una
disminucion cercana a —0.06 [m?/s] en el caudal, mientras que un aumento equivalente genera un in-
cremento aproximado de +0.03 [m?/s]. Esta asimetria en la respuesta es relevante, ya que muestra que
el modelo es considerablemente mas sensible a déficits de precipitacion que a incrementos de igual
magnitud. Sin embargo, la precipitacion acumulada no controla el caudal de manera aislada. En una
cuenca de alta montana, la disponibilidad efectiva de agua depende también de las condiciones térmi-
cas que permiten transformar esa acumulacion en deshielo y escorrentia. En ese contexto, una dismi-
nucion en la acumulacion previa puede restringir con mayor fuerza el caudal potencial del sistema,
mientras que aumentos adicionales de precipitacion no necesariamente producen una respuesta pro-
porcional. Si las condiciones energéticas no favorecen la fusion de nieve, o si la cuenca ya dispone de
un almacenamiento importante, parte de ese exceso puede no traducirse inmediatamente en un aumento
del caudal simulado.

Sensibilidad del caudal a perturbaciones de variables (RF)

-10%
+10 %
tmin -

tmin_prom_124_224 -

precipitacion_sum_124_224 q

. . T T
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Cambio en caudal predicho [m¥/s]

Figura 14. Sensibilidad del caudal predicho por el modelo RF ante perturbaciones de +10% en las tres variables
mas influyentes.

En las variables térmicas se observa un comportamiento diferenciado, en linea con lo identificado
previamente en las curvas PDP+ICE. La temperatura minima diaria presenta una respuesta positiva
frente a las perturbaciones, algo coherente con su influencia més inmediata sobre los procesos de fu-
sion. Aun asi, el efecto sigue siendo moderado, ya que un aumento de la temperatura, por si solo, no
necesariamente se traduce en incrementos importantes de caudal si el sistema no dispone previamente
de agua almacenada en forma de nieve o precipitacion acumulada.

Por otro lado, la temperatura minima promedio en la ventana de 124 a 224 dias muestra una respuesta
negativa ante incrementos, reforzando la idea de que esta variable funciona méas como una sefial de
memoria térmica del sistema que como un desencadenante directo del deshielo. Temperaturas inver-
nales mas altas durante ese periodo podrian estar asociadas a una menor acumulacion nival o a pérdidas
anticipadas de nieve, reduciendo asi el volumen de agua disponible durante la temporada de fusion.

En base a estos resultados, el modelo RF presenta respuestas de menor magnitud frente a perturbacio-
nes uniformes en comparacion con los otros modelos. En la practica, esto se traduce como un compor-
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tamiento mas conservador, con una sensibilidad mas acotada frente a cambios abruptos en las condi-
ciones meteoroldgicas.

Sensibilidad del caudal a perturbaciones de variables (LSTM)
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Figura 15. Sensibilidad del caudal predicho por el modelo LSTM ante perturbaciones de +10% en las tres varia-
bles mas influyentes.

En el caso del modelo LSTM, las mayores sensibilidades se concentran en las variables térmicas,
donde variaciones de un 10 % generan cambios cercanos a £1 m?/s en el caudal estimado. Este resul-
tado es consistente con lo observado anteriormente en las curvas PDP+ICE, en las que las temperaturas
maxima y minima mostraban las transiciones mas marcadas en la respuesta del modelo. En otras pa-
labras, el LSTM parece haber incorporado de manera muy clara la influencia del balance energético
del sistema, haciendo que pequefias variaciones de temperatura se traduzcan en cambios apreciables
en la generacion de caudal, siempre que la cuenca presente disponibilidad previa de agua almacenada
en forma de nieve o precipitacion. A diferencia de lo observado en el modelo RF, aqui la respuesta es
bastante simétrica, reflejando un comportamiento mas estable y continuo alrededor del punto anali-
zado.

La radiacién extraterrestre acumulada en 185 dias también muestra una respuesta coherente en térmi-
nos de tendencia, aunque con una influencia menor que la de las variables térmicas. Esto resulta con-
sistente con lo observado previamente en las curvas PDP+ICE, donde la variable presentaba una res-
puesta relativamente plana y trayectorias ICE con baja dispersion, indicando una contribucion mas
contextual dentro de la prediccion, donde la radiacion puede asociarse a la disponibilidad energética
del sistema y favorecer procesos de fusion siempre que exista nieve o agua disponible en la cuenca.
Sin embargo, debido a su marcada estacionalidad, también es posible que el LSTM la utilice parcial-
mente como una sefal temporal, ayudando al modelo a identificar en qué etapa del régimen nivo-
glaciar se encuentra el sistema.

Por otro lado, llama la atencidén que la precipitacion acumulada no aparezca entre las variables mas
sensibles. Esto evidencia que, al menos para el entorno local analizado, el modelo otorga mayor im-
portancia a las condiciones energéticas y a la informacion temporal del sistema que al almacenamiento
explicito asociado a las acumulaciones de precipitacion.
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Sensibilidad del caudal a perturbaciones de variables (CNN)
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Figura 16. Sensibilidad del caudal predicho por el modelo CNN ante perturbaciones de +10% en las tres variables
mas influyentes.

En el modelo CNN, la mayor sensibilidad se concentra en la precipitacion acumulada en 110 dias,
donde perturbaciones de £10 % generan cambios cercanos a £0.6 m?/s en el caudal estimado. La res-
puesta, ademads, es bastante simétrica frente a incrementos y disminuciones de la variable, lo que tiene
un comportamiento estable y sin cambios abruptos ante variaciones uniformes en las condiciones de
entrada. En términos practicos, esto indica que el almacenamiento reciente sigue siendo uno de los
principales factores que modulan la respuesta hidrologica dentro de esta arquitectura, aunque de una
manera mas gradual que en el modelo RF.

La radiacion extraterrestre, en cambio, muestra una respuesta negativa frente a incrementos de la va-
riable. Este resultado parece estar més relacionado con el contexto temporal que con un efecto energé-
tico directo sobre el caudal. Dado que la radiacidon sigue un patron fuertemente estacional, valores
elevados pueden coincidir con periodos en los que parte importante del almacenamiento nival ya ha
disminuido. Bajo esa logica, el modelo ajusta el caudal hacia valores menores cuando esta variable
aumenta.

Por otro lado, la temperatura minima promedio en 110 dias presenta una sensibilidad relativamente
baja en comparacion con las demds variables analizadas. Esto refleja que, dentro del CNN, el efecto
térmico actiia mas como un ajuste complementario que como un factor dominante en la generacion de
caudal. El contraste con el modelo LSTM es bastante claro, ya que en ese caso las perturbaciones
térmicas producian variaciones mucho mas marcadas en la respuesta predicha.

4.5.3. Sintesis del analisis PDP+ICE y perturbaciones

En funcioén de los resultados obtenidos, el analisis conjunto mediante curvas PDP, ICE y perturbacio-
nes permitio identificar que cada arquitectura aprende relaciones diferentes entre las variables meteo-
rologicas y la respuesta hidrologica de la cuenca, utilizando distintas escalas temporales y diferentes
niveles de dependencia del contexto hidrologico. En el caso de RF, las relaciones observadas tendieron
a separar con mayor claridad las variables asociadas al almacenamiento antecedente de aquellas vin-
culadas a senales térmicas més inmediatas relacionadas con procesos de fusion. Ademas, el andlisis de
perturbaciones mostrd una respuesta marcadamente asimétrica frente a cambios uniformes, donde re-
ducciones en la acumulacion previa generaban efectos mas notorios que incrementos equivalentes.
Esto deja ver que el modelo reacciona con mayor sensibilidad frente a pérdidas de almacenamiento
que frente a aumentos graduales de las condiciones antecedentes.

El modelo LSTM presentd un comportamiento distinto, mucho mas ligado a la memoria temporal del
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sistema. En este caso, las variables térmicas no actian como umbrales fijos, sino como senales cuyo
efecto cambia segln el estado previo de la cuenca. Esa dependencia temporal también apareci6 en el
analisis de sensibilidad, donde pequefias perturbaciones térmicas generaron variaciones importantes
en el caudal predicho. Mas que responder unicamente al valor instantaneo de las variables, el modelo
incorpora la secuencia y persistencia de las condiciones previas dentro de su representacion hidrolo-
gica. Por su parte, la CNN tendi6 a mostrar respuestas promedio mas graduales en varias de sus varia-
bles influyentes, particularmente en acumulaciones y promedios temporales. A esto se suman sensibi-
lidades mas estables y aproximadamente simétricas frente a perturbaciones positivas y negativas,
dando la impresion de una representacion mas suavizada de ciertas condiciones antecedentes dentro
de la ventana temporal analizada. Los resultados indican que CNN parece haber aprendido a represen-
tar principalmente la condicion media del sistema hidrologico, privilegiando el efecto de variables de
baja frecuencia y de caracter acumulativo por sobre aquellas asociadas a cambios rapidos del caudal.

A su vez, los resultados muestran que una variable altamente importante segtn el analisis de permuta-
cién no necesariamente genera respuestas PDP intensas ni variaciones abruptas sobre el caudal. En
distintos casos, variables identificadas como muy influyentes exhibieron relaciones promedio relati-
vamente suaves e incluso cercanas a respuestas planas. Sin embargo, esto no significa que la variable
tenga un rol menor dentro del modelo. En varias situaciones, las trayectorias ICE revelaron respuestas
individuales mucho mas marcadas que terminaban suavizandose al observar la curva promedio repre-
sentada en la PDP. El analisis de perturbaciones complemento esta interpretacion, mostrando que al-
gunas de estas variables seguian produciendo modificaciones relevantes en el caudal cuando eran al-
teradas de manera controlada. En otras palabras, la importancia de una variable no depende unicamente
de cuanto modifica el valor promedio del caudal, sino también de como contribuye a representar dis-
tintos estados hidrolégicos y patrones de interaccion dentro del sistema.

Ademas, las curvas ICE permitieron observar que muchas de estas relaciones no siguen un comporta-
miento homogéneo entre trayectorias, ya que la respuesta del modelo cambia considerablemente segun
el contexto hidroldgico en que se evalua cada caso. Esto se hizo especialmente evidente en variables
térmicas y energéticas, donde algunas trayectorias reaccionaban de forma marcada mientras otras per-
manecian estables. En cuencas nivo glaciales, este comportamiento resulta coherente con la propia
dindmica del sistema, considerando que variables como temperatura o radiacion rara vez actlian de
manera aislada. Su efecto depende en gran medida de la disponibilidad previa de nieve, hielo o agua
almacenada dentro de la cuenca.

Finalmente, resulta importante distinguir entre la suavidad observada en algunas curvas PDP y el com-
portamiento predictivo global de los modelos. Aunque la CNN presento respuestas promedio media-
namente suaves para varias de sus variables mas influyentes, eso no implica necesariamente que su
dindmica hidrologica global también sea suave. En andlisis anteriores aparecieron amplificaciones de
magnitud y desfases temporales durante ciertos eventos, especialmente en crecidas importantes. Por lo
tanto, la suavidad observada en las curvas PDP debe interpretarse unicamente como una caracteristica
de la respuesta promedio frente a determinadas variables y no como una representacion completa del
comportamiento predictivo del modelo.
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5. Discusion

5.1. Complejidad arquitectonica y representacion hidrologica

Las configuraciones finales obtenidas para las arquitecturas evaluadas muestran que el desempefio de
los modelos no estuvo necesariamente ligado a un aumento extremo de complejidad estructural. En
los tres casos analizados, las configuraciones dptimas correspondieron a arquitecturas compactas, ca-
paces de capturar gran parte de la dinamica hidrolégica dominante de la cuenca sin recurrir a redes
excesivamente profundas ni a modelos con una cantidad muy elevada de parametros. Este comporta-
miento resulta particularmente interesante en este tipo de cuencas, donde muchos de los procesos hi-
drolégicos mantienen cierta organizacion temporal asociada a la acumulacion de nieve, el almacena-
miento antecedente y los ciclos estacionales de fusion.

En el caso de LSTM, las pruebas realizadas durante el ajuste mostraron que aumentar demasiado la
longitud de memoria o el tamafio interno de la red no se tradujo en mejoras consistentes del desempenio.
De hecho, las configuraciones mas extensas tendieron a aumentar la variabilidad entre ejecuciones y a
reducir la estabilidad del modelo. Para la cuenca estudiada, gran parte de la informacion temporal
relevante parecio concentrarse en escalas mas bien definidas, por lo que incorporar secuencias dema-
siado largas no aport6 relaciones significativamente nuevas para la prediccion. El uso de variables
acumuladas y promedios moviles en distintas ventanas temporales probablemente permiti6 incorporar
parte importante de la memoria hidroldgica directamente en los datos de entrada, disminuyendo la
necesidad de utilizar secuencias extensas para representar procesos de almacenamiento y persistencia
temporal.

Una situacion parecida se observo en CNN y RF. A pesar de utilizar estrategias de aprendizaje muy
distintas, ambas arquitecturas lograron desempefios competitivos mediante configuraciones modera-
das. Al igual que en LSTM, el uso de variables acumuladas y promedios mdviles en distintas escalas
temporales facilito el aprendizaje de relaciones hidrolégicas relevantes, especialmente aquellas aso-
ciadas a respuestas retardadas del sistema. En cierta medida, parte de la informacion temporal que
normalmente tendria que ser aprendida internamente por arquitecturas mas complejas ya estaba repre-
sentada previamente en las series utilizadas para el entrenamiento. Bajo este escenario, no solo LSTM
se vio beneficiado por la presencia de memoria hidrologica en los datos, sino también arquitecturas
como RF y CNN, que lograron capturar relaciones temporales importantes sin requerir estructuras
excesivamente profundas.

Los resultados muestran que no fue casualidad que los tres modelos mejoraran su desempefio al incor-
porar variables acumuladas y promedios mdviles en distintas escalas temporales. Este tipo de repre-
sentacion parece especialmente 1til en sistemas hidrologicos donde los procesos de almacenamiento,
acumulacion y fusion presentan respuestas retardadas en el tiempo. Mas alla de la arquitectura utili-
zada, la incorporacion de variables construidas bajo una logica hidroldgica permitio entregar informa-
cion temporal ya organizada, facilitando la identificacion de patrones relevantes para la prediccion de
caudales.

5.2. Desempeio bajo distintos regimenes hidrologicos

El analisis de afios secos, normales y himedos muestra que el desempefio de los modelos no depende
unicamente de la arquitectura utilizada, sino también del régimen hidrolégico bajo el cual son evalua-
dos. A medida que cambian la magnitud de los caudales, la persistencia de las recesiones o la intensi-
dad de los eventos anuales también cambia el tipo de dificultad que cada modelo debe enfrentar. Desde
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esa perspectiva, los resultados evidencian que las exigencias de modelacion no son constantes entre
regimenes, ya que cada escenario parece requerir distintas capacidades para representar almacena-
miento, variabilidad y magnitud del caudal.

Uno de los patrones mas notorios es que, bajo condiciones humedas, las arquitecturas de ML tienden
a presentar desempefios relativamente consistentes y cercanos entre si. Esto resulta interesante porque
indica que las arquitecturas evaluadas responden mejor cuando la sefial hidroldgica es mas intensa y
presenta patrones mas definidos. Bajo condiciones de mayor disponibilidad hidrica, las relaciones en-
tre las variables meteorologicas y el caudal parecen volverse mas reconocibles para los modelos, faci-
litando el aprendizaje de la dindmica anual. Bajo esas condiciones, parte importante del desempeno de
los enfoques de aprendizaje automatico parece depender de qué tan clara y estructurada es la sefal
hidrolégica disponible, y no solo de la complejidad de la arquitectura utilizada. Sin embargo, los afios
himedos también dejaron en evidencia que representar correctamente la magnitud de los eventos sigue
siendo uno de los principales desafios. En varios casos, los modelos mantuvieron correlaciones eleva-
das aun cuando persistian diferencias importantes en la intensidad de los caudales y en el volumen
total representado por los modelos. Esto muestra que seguir adecuadamente la evolucion temporal del
hidrograma puede ser mas sencillo que reproducir correctamente la escala de las crecidas y la intensi-
dad real de los aportes hidricos durante eventos de gran magnitud. Desde un punto de vista hidrologico,
el problema no parece estar unicamente en identificar cuando ocurre un evento, sino en cuantificar de
forma adecuada cuanto agua moviliza realmente el sistema.

Por otro lado, los afios secos presentaron un comportamiento bastante mas heterogéneo y, en general,
mas dificil de representar tanto para los modelos de ML como para los enfoques fisicos evaluados.
Este resultado es relevante porque muestra que las limitaciones observadas no dependen unicamente
del tipo de arquitectura utilizada, sino también de la complejidad propia del régimen seco. Bajo con-
diciones de bajo caudal, el sistema depende mucho mas de procesos lentos asociados al agua almace-
nada en la cuenca y a la forma en que esta se libera progresivamente durante los periodos de estiaje,
mientras que la sefial hidrologica disponible se vuelve mas débil y sensible a pequefias perturbaciones.
Bajo estas condiciones, incluso pequenas desviaciones en la magnitud simulada pueden deteriorar de
manera importante métricas globales como el KGE. La dificultad observada durante los afios secos
también podria indicar que las variables meteoroldgicas utilizadas no contienen toda la informacion
necesaria para representar adecuadamente este tipo de régimen. Esto abre una discusion relevante so-
bre la posible incorporacion de variables adicionales asociadas al almacenamiento, humedad antece-
dente o procesos subterraneos, especialmente considerando que escenarios mas secos podrian volverse
cada vez mas frecuentes en cuencas de alta montafia bajo condiciones futuras de cambio climatico.

Este comportamiento también aparecio en la curva de duracion de caudales, particularmente en el
tramo asociado a altas probabilidades de excedencia. En esa zona, los modelos de ML tendieron a
mantenerse por sobre la curva observada, amplificando parcialmente la sefial de estiaje, mientras que
los modelos fisicos mostraron una tendencia mas marcada a subestimar los caudales minimos. Mas
alla de las diferencias métricas, este comportamiento refleja que ambos enfoques representan de ma-
nera distinta los procesos de agotamiento y almacenamiento hidrico durante periodos secos. Mientras
los modelos fisicos tienden a hacer caer el caudal més rapidamente durante los periodos de estiaje, las
arquitecturas de ML logran mantener parte de la variabilidad observada incluso bajo condiciones de
bajo caudal.

En los afios normales, las diferencias entre modelos dejaron de estar marcadas principalmente por la
sincronizacion temporal y pasaron a depender, sobre todo, de la forma en que cada arquitectura repre-
sentd la magnitud y variabilidad del caudal. En varios casos, arquitecturas con sincronizaciones simi-
lares presentaron desempefios globales distintos debido a pequefias amplificaciones o atenuaciones
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sistematicas de la sefial anual. Lo interesante es que una correlacion alta no garantiza necesariamente
una representacion hidrologica adecuada, sobre todo cuando persisten distorsiones en la magnitud del
caudal simulado.

Dentro de este comportamiento variable, el mejor desempefio promedio alcanzado por LSTM en los
afios normales resulta particularmente interesante porque aparece precisamente bajo condiciones
donde la sefial hidroldgica no estd dominada ni por extremos intensos ni por caudales excesivamente
bajos. En este régimen intermedio, las diferencias entre modelos parecen depender menos de la capa-
cidad de reaccionar frente a eventos aislados y méas de mantener equilibrio entre persistencia temporal,
variabilidad y volumen acumulado a lo largo del afio. Desde esta perspectiva, los afios normales per-
miten evaluar con mayor claridad qué arquitecturas logran representar de manera mas equilibrada el
funcionamiento hidrolégico de la cuenca.

Otro aspecto relevante es que no existio una arquitectura claramente dominante para todos los regime-
nes hidroldgicos evaluados. Algunos modelos mostraron respuestas mas estables durante afios hume-
dos, mientras otros lograron desempefios relativamente mejores bajo condiciones secas o intermedias.
Esto abre una discusion metodoldgica importante, ya que evaluar modelos Uinicamente mediante mé-
tricas promedio globales puede ocultar fortalezas y debilidades que solo aparecen bajo ciertos contex-
tos hidroldgicos especificos.

Dentro de este comportamiento variable, el modelo LSTM destacd por mantener una respuesta mas
equilibrada frente a distintos regimenes. Aunque en algunos afios también presentd deterioros impor-
tantes, en términos generales logro conservar desempefios consistentes tanto en afios secos como nor-
males y himedos. Més que sobresalir inicamente en un escenario particular, su principal fortaleza
parece estar asociada a una mayor capacidad de adaptacion frente a cambios en la estructura temporal
y en la intensidad de la sefial hidroldgica anual. En varios casos consiguié mantener una representacion
razonable de los eventos principales incluso cuando la dindmica de la cuenca se volvia mas compleja
0 menos persistente.

5.3. Representacion de dindmicas hidroldgicas contrastantes

Los eventos hidrologicos contrastantes analizados muestran que modelos con desempefios globales
similares pueden responder de manera muy distinta frente a anomalias, transiciones estacionales o
desviaciones acumulativas del régimen anual. Esto es relevante porque evidencia que un analisis de
KGE no siempre alcanzan a reflejar como cada arquitectura representa realmente la estabilidad y va-
riabilidad del sistema hidrologico. Bajo condiciones promedio, muchas de estas diferencias pasan
desapercibidas, pero aparecen con mayor claridad cuando el sistema enfrenta eventos extremos, cam-
bios progresivos de régimen o periodos con comportamientos menos persistentes.

El evento extremo observado durante el afio 2013 resulta particularmente interesante porque, aunque
ninguna arquitectura logra reproducir completamente la sobreamplificacion registrada en el caudal
observado. Este resultado indica que los modelos de ML construyen sus predicciones a partir de los
patrones predominantes presentes en los datos de entrenamiento, por lo que cuando contienen eventos
excepcionales o poco representados en ese conjunto, su capacidad para estimar correctamente la mag-
nitud del caudal disminuye. Por ello, las diferencias observadas no pueden atribuirse unicamente a las
caracteristicas de cada arquitectura, sino también a la ausencia de este tipo de eventos durante el en-
trenamiento.

La transicion seca—htimeda observada durante el afio 2008 permitié analizar un escenario distinto,
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donde las diferencias entre modelos no aparecen asociadas principalmente a eventos extremos aislados,
sino a la capacidad de representar cambios progresivos de régimen. Mientras algunos modelos logran
seguir razonablemente el ascenso gradual del caudal hacia el ultimo trimestre del afo, otros reaccionan
mas tarde o mantienen respuestas demasiado amortiguadas. Esto muestra que representar transiciones
hidrologicas sostenidas requiere capacidades distintas a las necesarias para reproducir eventos extre-
mos puntuales. Mientras las crecidas puntuales dependen, en gran medida, de la capacidad del modelo
para responder a perturbaciones especificas, mientras que las transiciones de régimen requieren soste-
ner una representacion coherente de la evolucion temporal del sistema, incluyendo cambios graduales
en la acumulacion, almacenamiento y liberacion de agua dentro de la cuenca.

Los afios 2015 y 2019 exponen una dificultad distinta a la observada en escenarios dominados por
extremos o cambios abruptos de régimen. En estos casos, la mayoria de las arquitecturas consigue
reproducir de manera razonable la forma general del hidrograma y seguir correctamente la evolucion
temporal de la sefial. Sin embargo, pequefias diferencias sostenidas en la magnitud del caudal terminan
acumulandose a lo largo del afio y generan discrepancias importantes en el volumen anual simulado.
Lo interesante de este comportamiento es que las diferencias entre modelos no aparecen asociadas a
fallas evidentes o eventos particularmente conflictivos, sino a desajustes mucho mas sutiles y persis-
tentes. En varios casos, los hidrogramas mantienen una apariencia coherente e incluso una buena sin-
cronizacion temporal, pero leves sobreestimaciones o atenuaciones sostenidas modifican gradualmente
la respuesta acumulada del sistema. Esto muestra que una simulacion visualmente adecuada no siem-
pre garantiza una representacion correcta del balance hidrico anual, especialmente cuando los errores
en la magnitud del caudal se mantienen durante periodos prolongados.

5.4. Implicancias del analisis de sensibilidad e interpretabilidad

Uno de los hallazgos mas relevantes del analisis mediante curvas PDP, ICE y perturbaciones corres-
ponde a que las arquitecturas evaluadas lograron representar relaciones coherentes con el funciona-
miento hidroldgico esperado de la cuenca aun sin incorporar ecuaciones fisicas explicitas. Variables
asociadas al aporte de masa, como la precipitacién acumulada, tendieron a relacionarse con condicio-
nes de almacenamiento previo y mayor disponibilidad de agua dentro del sistema. En cambio, las
variables térmicas y energéticas mostraron respuestas mas ligadas a procesos de activacion de fusion
y a cambios en las condiciones energéticas de la cuenca. Resulta muy interesante que estas relaciones
emergieran a partir de patrones estadisticos aprendidos desde los datos y no desde formulaciones hi-
drologicas predefinidas, evidenciando que los enfoques de ML pueden reconstruir parte importante de
la organizacion fisica dominante del sistema hidrologico mediante una base de datos bien estructurada.

Esta capacidad adquiere especial interés en escenarios donde el comportamiento hidrolégico de la
cuenca puede cambiar progresivamente con el tiempo. En sistemas de montafa, pequefias modifica-
ciones en la acumulacion de nieve, la duracion de los periodos de fusion o la persistencia de los estiajes
pueden alterar las relaciones tradicionales entre las variables meteorologicas y el caudal. Bajo ese tipo
de condiciones, la capacidad de las arquitecturas de ML para aprender patrones directamente desde los
datos podria facilitar una adaptaciéon mas flexible frente a sefiales hidroldgicas que ya no responden
exactamente al comportamiento observado durante los periodos de calibracion. En lugar de depender
unicamente de relaciones fijas previamente definidas, estos enfoques pueden reajustar internamente
las relaciones aprendidas a medida que evoluciona la estructura de la sefial hidrologica disponible.

Otro aspecto importante corresponde a que las distintas arquitecturas no solo identificaron variables

influyentes diferentes, sino que ademas representaron el sistema hidrologico utilizando enfoques im-
plicitos distintos entre si. Mientras algunos modelos parecieron responder con mayor sensibilidad
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frente a almacenamiento antecedente, otros privilegiaron relaciones mas asociadas a memoria temporal
o patrones progresivos de evolucion de la sefial hidroldgica. Aun asi, varias de estas arquitecturas
lograron desempefios competitivos en la prediccion de caudales, lo que resulta particularmente intere-
sante porque muestra que no parece existir una unica forma de representar adecuadamente la dindmica
hidrologica de la cuenca. Desde esta perspectiva, las diferencias observadas entre arquitecturas no
necesariamente deben interpretarse unicamente como ventajas o desventajas predictivas, sino también
como distintas formas de aproximarse al mismo sistema hidrolégico. Esto abre una discusion relevante
respecto al potencial de utilizar enfoques complementarios para explorar distintas dimensiones de la
dinamica de una cuenca, particularmente en sistemas complejos donde la respuesta hidrolégica no
depende de un tnico proceso dominante. En cuencas de montafia, por ejemplo, observamos que la
generacion de escorrentia resulta de la interaccion entre acumulacion nival, fusién, almacenamiento
temporal de agua y persistencia de condiciones meteoroldgicas previas, procesos que ademas operan
en distintas escalas temporales. Bajo este tipo de dindmicas, distintas arquitecturas pueden terminar
capturando componentes diferentes del funcionamiento hidrolégico.

Aunque las arquitecturas representaron el funcionamiento hidrologico mediante enfoques diferentes,
todas coincidieron en un aspecto importante, ya que la precipitacion diaria no figur6 entre las variables
de mayor influencia. En todos los modelos, las variables més relevantes correspondieron principal-
mente a acumulaciones y promedios calculados sobre ventanas temporales extensas, por lo que el cau-
dal estimado estuvo mas condicionado por el estado antecedente de la cuenca que por forzantes me-
teorologicas de respuesta inmediata.

6. Conclusiones

La simulacion de caudales en cuencas de alta montafia representa un desafio debido a la fuerte influen-
cia de procesos de acumulacion y liberacién de nieve, asi como a la alta variabilidad climatica que
caracteriza estos sistemas. La comparacion realizada entre modelos hidrologicos basados en procesos
y enfoques de aprendizaje automatico permitioé evaluar distintas formas de representar la dinamica
hidrologica de una cuenca con régimen nival-glaciar en Chile central. A partir de los resultados obte-
nidos, se evidencia que los modelos de ML logran capturar con mayor precision las relaciones no
lineales entre variables hidrometeorologicas y caudal.

En términos globales, los resultados muestran que los modelos de ML alcanzaron desempefios predic-
tivos superiores a las dos versiones modelo fisico USM en termino de métricas como KGE, RMSE y
MAE. El modelo LSTM present6 el mejor desempefio general y mayor estabilidad interanual, seguido
por CNN y RF. Sin embargo, los resultados mostraron que las diferencias entre arquitecturas no pueden
interpretarse Unicamente desde un ranking global de desempefio. Mientras algunas configuraciones
mostraron respuestas mas consistentes bajo sefiales hidrologicas intensas, otras presentaron comporta-
mientos relativamente mas estables frente a condiciones secas o intermedias. Esto evidencio que la
dificultad del problema cambia segun el régimen hidrologico dominante y que las fortalezas de cada
modelo dependen fuertemente del tipo de dindmica que debe representar.

El contraste observado entre los modelos fisicos y las arquitecturas de ML mostrd diferencias impor-
tantes en la forma de representar la dindmica hidrologica de la cuenca. Mientras el modelo USM man-
tiene una representacion explicita de procesos como acumulacion nival, fusion y escorrentia, los resul-
tados evidenciaron que ciertos eventos y cambios de régimen tendieron a degradar con mayor facilidad
su desempeio relativo frente a las arquitecturas de aprendizaje automatico. Esto se hizo particular-
mente visible en escenarios donde pequefias distorsiones en la magnitud del caudal o en la variabilidad
anual producian deterioros importantes en métricas globales. Desde esta perspectiva, los resultados
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sugieren que las diferencias entre enfoques no dependen tinicamente de la precision predictiva alcan-
zada, sino también del grado de flexibilidad con que cada modelo logra adaptarse a dindmicas hidro-
logicas complejas o cambiantes dentro de la cuenca. Mientras los modelos fisicos representan explici-
tamente procesos internos mediante formulaciones predefinidas, las arquitecturas de ML mostraron
una mayor capacidad para ajustarse a relaciones emergentes presentes en los datos bajo las condiciones
evaluadas.

El modelo LSTM destacé por mantener un comportamiento mas consistente entre distintos afios y por
representar con mayor estabilidad la evolucion temporal del caudal, especialmente durante los periodos
de mayor variabilidad estacional. Parte de este comportamiento podria estar relacionada con su capa-
cidad para incorporar dependencias temporales de mas largo plazo dentro de la dindmica hidrologica
de la cuenca, permitiéndole conservar con mayor continuidad la informacién asociada a procesos de
acumulacion y respuesta progresiva del sistema. El modelo CNN también alcanzé un buen desempeiio
global, aunque con una mayor variabilidad entre afios en comparaciéon con LSTM y RF, ya que en
algunos periodos el modelo mostré mayor ruido o pequefias desviaciones en la secuencia del hidro-
grama, lo que se reflejé en un desempefio mas irregular en ciertos anos del periodo analizado. Por su
parte, RF mostrd una representacion mas estable de los patrones medios del caudal y de la interaccion
entre variables meteoroldgicas e hidroldgicas, particularmente mediante el uso de variables acumula-
das y rezagadas que permitieron incorporar informacion antecedente del sistema dentro de las entradas
del modelo. Sin embargo, se observaron algunas debilidades del modelo frente a ciertos eventos ex-
tremos aislados, los cuales tendieron a ser suavizados o subestimados.

El andlisis interanual mostr6 que el desempefio de los modelos cambia de manera importante segun el
régimen hidrologico dominante. En los afios hiimedos, las arquitecturas de ML mantuvieron desempe-
fos relativamente altos y consistentes entre si, mostrando una buena capacidad para representar sefiales
hidrologicas intensas y estructuradas. Dentro de este régimen, RF present6 el mayor desempefio pro-
medio, aunque con diferencias relativamente acotadas respecto a LSTM y CNN. En los afios normales,
el modelo LSTM destacé con mayor claridad frente al resto de las arquitecturas, manteniendo el com-
portamiento mas equilibrado entre correlacion, variabilidad y volumen medio. En los afios secos, en
cambio, el desempeiio general disminuyo tanto para modelos fisicos como para enfoques basados en
datos, aunque RF mostrd una representacion relativamente mas estable frente a sefiales de baja mag-
nitud.

Los resultados también mostraron que ciertos eventos extremos aislados fueron dificiles de representar
tanto para modelos fisicos como para arquitecturas de ML. En particular, algunos méaximos observados
tendieron a aparecer sobreamplificados respecto al comportamiento general de la serie y no lograron
ser reproducidos completamente por los distintos enfoques evaluados, aun cuando varios modelos si
reaccionaban frente a la perturbacion hidrolégica. Esto resulta especialmente interesante porque indica
que la dificultad no parece depender unicamente de la arquitectura utilizada, sino también de qué tan
representadas se encuentran esas dindmicas dentro del periodo de entrenamiento y de la coherencia
entre las variables meteorologicas disponibles y la magnitud real del evento observado. Desde esta
perspectiva, el andlisis interanual permiti6 evidenciar que métricas globales relativamente buenas no
siempre garantizan una representacion adecuada de eventos excepcionales dentro del régimen hidro-
logico.

El andlisis mediante curvas PDP, trayectorias ICE y perturbaciones permitioé ver que los modelos no
aprendieron relaciones arbitrarias entre las variables y el caudal. En los resultados apareci6 de forma
bastante clara que las arquitecturas lograban distinguir cuando una variable estaba asociada al aporte
directo de agua al sistema y cuando su efecto dependia mas bien de condiciones energéticas o de al-
macenamiento previo dentro de la cuenca. Variables como la precipitacion acumulada tendieron a
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relacionarse con disponibilidad hidrica y almacenamiento antecedente, mientras que temperatura y
radiacion mostraron respuestas mas ligadas a procesos de activacion de fusion. También se observd
que varias respuestas cambiaban segun el estado hidroldgico previo de la cuenca, evidenciando que
los modelos no reaccionaban unicamente al valor instantaneo de una variable, sino al contexto com-
pleto en que esa condicion ocurria.

En varias variables donde el efecto sobre la generacion de caudal era mas evidente, también aparecie-
ron zonas de activacion relativamente marcadas dentro de las curvas analizadas, especialmente en va-
riables térmicas asociadas a procesos de fusion. Esto permitio observar que los modelos identificaban
ciertos rangos donde pequenas variaciones comenzaban a generar cambios mas notorios en la respuesta
hidrologica, algo coherente con el comportamiento esperado en una cuenca de régimen nivo-glaciar.
En ese sentido, uno de los resultados mas interesantes del trabajo es que estas relaciones emergieron
unicamente a partir de los datos, sin que las arquitecturas incorporaran explicitamente procesos fisicos
de acumulacion, fusion o escorrentia. Mas que aprender una relacion fija entre variables y caudal, los
modelos parecieron reconocer parte de la l6gica hidroldgica dominante del sistema, incluyendo proce-
sos asociados a almacenamiento, persistencia temporal y activacion de umbrales de respuesta.

En este estudio, mas all4 de identificar qué modelo obtuvo el mejor desempefio bajo las condiciones
evaluadas, uno de los aspectos mas interesantes observados en este trabajo es que los enfoques fisicos
y las arquitecturas de ML no necesariamente aparecen como herramientas excluyentes entre si. Bajo
distintos escenarios hidroldgicos, ambos enfoques mostraron fortalezas diferentes, ya que, mientras
los modelos fisicos permitieron mantener una representacion explicita de procesos internos de la
cuenca, varias arquitecturas de ML mostraron una mejor capacidad para adaptarse a cambios en la
magnitud del caudal, variaciones interanuales y ciertos comportamientos complejos de la sefial hidro-
logica.

Mas que la busqueda de un tnico modelo o6ptimo, el analisis deja ver la importancia de comprender
las fortalezas y limitaciones de cada arquitectura para aprovechar de mejor manera su potencial pre-
dictivo. El desempefio observado indica que distintos modelos capturan aspectos complementarios de
la dindmica hidrologica, por lo que la exploracion de estrategias de combinacion o enfoques hibridos
aparece como una linea prometedora para futuras investigaciones. La integraciéon de modelos con dis-
tintas capacidades, Por ejemplo, arquitecturas con buena representacion de la dindmica temporal po-
drian complementarse con enfoques mas robustos para capturar relaciones no lineales o representar
eventos extremos, permitiendo ensamblar esquemas predictivos mas equilibrados. Este tipo de estra-
tegias abre la posibilidad de desarrollar modelos que no solo mantengan una adecuada representacion
de la evolucion temporal del hidrograma, sino que también mejoren la capacidad de respuesta frente a
eventos de mayor magnitud.

Asimismo, los resultados obtenidos muestran que este tipo de enfoques podria resultar especialmente
util en estudios futuros orientados a evaluar multiples cuencas o sistemas hidrologicos con dinamicas
similares. Sin embargo, avanzar hacia aplicaciones regionales requiere previamente disponer de bases
de datos suficientemente representativas y consistentes que permitan capturar adecuadamente la diver-
sidad hidroldgica entre cuencas. En el contexto de la hidrologia chilena, donde la aplicacion sistema-
tica de técnicas de aprendizaje automatico ain es escaza, por lo que este tipo de estudios contribuye a
ampliar el repertorio metodologico disponible y a evaluar de manera critica las ventajas y limitaciones
de cada enfoque.

Para finalizar, los resultados obtenidos muestran que los modelos de ML constituyen herramientas

predictivas altamente eficaces para la simulacion de caudales en cuencas complejas de régimen nival
y glaciar, pudiendo superar a enfoques fisico en desempefio global bajo las condiciones evaluadas. La
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aplicacion de estos enfoques ya sea de forma independiente o integrados con modelos de base fisica,
ofrece nuevas oportunidades para mejorar la capacidad predictiva de los sistemas hidrologicos y apro-
vechar de manera mas eficiente la informacion contenida en los registros hidrometeorologicos. En un
contexto de creciente variabilidad hidroclimatica a nivel mundial, que afectan la disponibilidad de agua
en regiones de montafia y en las distintas partes del mundo, por lo que el desarrollo y la integracion de
estas herramientas adquiere especial relevancia para fortalecer la capacidad de anélisis, planificacion
y gestion de los recursos hidricos en escenarios futuros.
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9. Anexos

Caudal [m?¥/s]

Caudal [m¥/s]

Tabla A.1. Métricas de desempeifio durante el periodo de validacion interna para los modelos RF, LSTM y

CNN.
Métricas de entrenamiento RF LSTM CNN
KGE 0.48 0.82 0.78
RSME 3.74 2.23 3.49
MAE 2.2 1.54 2.23
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Figura A.1. Hidrograma comparativo entre caudal observado y simulado por los modelos de ML durante el pe-

riodo de validacion interna correspondiente al afio 2006.
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Figura A.2. Hidrograma comparativo entre caudal observado y simulado por los modelos de ML durante el pe-

riodo de validacion interna correspondiente al afio 2018.
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Importancia global de variables - Random Forest
(Permutation Importance)
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Figura A.3. Importancia global de variables estimada mediante el andlisis de permutacion para el modelo Random Fo-
rest.

Importancia global de variables para LSTM
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Figura A.4. Importancia global de variables estimada mediante el analisis de permutacion para el modelo LSTM.
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Importancia global de variables - CNN (Permutation Importance)
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Figura A.S. Importancia global de variables estimada mediante el analisis de permutacion para el modelo CNN.
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