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RESUMEN

Las inundaciones representan uno de los riesgos naturales con mayor impacto en la Amazonia
colombiana, agravado por la variabilidad hidroldgica, las consecuencias del cambio climatico y la escasa
cobertura de redes de monitoreo hidrometeorologico. El proposito de esta investigacion fue disefiar y
validar un modelo de inteligencia artificial basado en redes neuronales recurrentes Long Short-Term
Memory (LSTM) para asi estimar los caudales en la cuenca del rio Hacha, en Florencia, Caqueta,
enfocado al fortalecimiento de los sistemas de alerta temprana y al apoyo de la gestion del riesgo de
inundaciones. Se utiliz6 un enfoque cuantitativo, aplicado y predictivo, con un disefio no experimental,
longitudinal y prospectivo. La metodologia cubri6 el andlisis de variables hidrologicas e hidroclimaticas,
las cuales se tomaron mediante el sistema de monitoreo IoT RioMonitor durante 6 meses (259.200
registros con frecuencia de 1 dato / min.), se eligieron las variables desde el analisis estadistico y la
mineria de datos, el entrenamiento y validacion del modelo LSTM, y su comparacion con modelos de
referencia (Persistencia, Regresion lineal multiple, ARIMA y Random Forest), todo a través de métricas
como RMSE, MAE, R? NSE y KGE, y su integracion en un sistema de alerta temprana denominado
Amazon Smart Hydrology Framework (ASHF). Los hallazgos demostraron que el modelo LSTM tuvo
el mejor desempefio predictivo (RMSE = 8,72 m3/s; MAE = 6,25 m3/s; NSE = 0,89; R? = 0,91), con
diferencias estadisticamente significativas frente a los demas modelos comparados (p < 0,05), apelando
a las pruebas de Wilcoxon y Friedman. Por otra parte, el analisis SHAP logré identificar el nivel del
agua y la variacion temporal del nivel como las variables de mayor peso en las predicciones. Todo lo
anterior, permite concluir que el modelo es una herramienta s6lida para mejorar la capacidad de
prondstico hidrolégico y apoyar la generacion de alertas tempranas en la Amazonia colombiana.

Palabras clave: inteligencia artificial, redes neuronales LSTM, prediccion de caudales, sistemas de
alerta temprana, gestion del riesgo de inundaciones
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LSTM-Based Model for Streamflow Prediction and Flood Early Warning
Strengthening in the Hacha River Watershed, Colombian Amazon

ABSTRACT

Floods rank among the most damaging natural hazards in the Colombian Amazon, intensified by
hydrological variability, climate change effects, and sparse hydrometeorological monitoring networks.
This study aimed to design and validate an artificial intelligence model based on Long Short-Term
Memory (LSTM) recurrent neural networks for streamflow estimation in the Hacha River watershed
(Florencia, Caqueta), with the purpose of strengthening early warning systems and supporting flood risk
management. A quantitative, applied, and predictive approach was adopted under a non-experimental,
longitudinal, and prospective design. The methodology encompassed hydrological and hydroclimatic
variable analysis from the IoT-based RioMonitor system over six months (259,200 records at one-
minute resolution), variable selection through statistical analysis and data mining, LSTM model training
and validation, benchmark comparison against Persistence, Multiple Linear Regression, ARIMA, and
Random Forest models using RMSE, MAE, R?, NSE, and KGE metrics, and integration into an early
warning framework called the Amazon Smart Hydrology Framework (ASHF). Results showed that the
LSTM model achieved the best predictive performance (RMSE = 8.72 m*/s; MAE = 6.25 m?/s; NSE =
0.89; R2=0.91), with statistically significant differences compared to all benchmark models (p < 0.05)
according to Wilcoxon and Friedman tests. SHAP analysis identified water level and temporal level
variation as the most influential predictor variables. It is concluded that the proposed model provides a
robust tool for improving hydrological forecasting and supporting early warning generation in the
Colombian Amazon.

Keywords: artificial intelligence, LSTM neural networks, streamflow prediction, early warning systems,
flood risk management
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INTRODUCCION

La gestion del recurso hidrico afronta presiones crecientes a escala global. Los episodios de inundacion
se han multiplicado en las ultimas décadas. La variabilidad climatica natural y los efectos acumulados
del calentamiento global los intensifican, y la exposicion al riesgo de poblaciones riberefias crece en
paralelo (IPCC, 2023; WMO, 2024). La Organizacion Meteorologica Mundial afirma que las
inundaciones dejan un 44 % las victimas mortales por causa de desastres a nivel mundial. Ese dato tiende
a crecer en regiones tropicales con infraestructura de monitoreo deficiente. La Amazonia colombiana
concentra esta problematica de forma aguda, donde las precipitaciones superan 3500 mm anuales,
mientras que la geomorfologia del piedemonte caquetefio es compleja y la densidad de estaciones
hidrometeoroldgicas es baja. Todo ello convierte las inundaciones en eventos repetitivos y dificiles de
anticipar (IDEAM, 2023).

Florencia, capital del departamento del Caqueta, sufre de desbordamientos frecuentes del rio Hacha.
Dicho cauce pasa por la zona urbana en 64,5 km, desde la Cordillera Oriental hasta su confluencia con
el rio Orteguaza (Corpoamazonia, 2018). Se documentan episodios graves como la avalancha de agosto
de 1962 con 122 victimas mortales; una inundacion sobre el rio Hacha y la quebrada La Perdiz, en 1999,
lo cual provoco 14 fallecidos y cerca de 14000 damnificados (Hortaa, 2004). A pesar de todo lo anterior,
la cuenca carece de un sistema de prediccion basado en inteligencia artificial y su monitoreo depende
de estaciones convencionales con limitaciones de cobertura y oportunidad.

La prediccion de caudales se abordd tradicionalmente con modelos hidrolégicos deterministicos y
estadisticos fundamentados en ecuaciones fisicas o en relaciones empiricas del ciclo del agua (Beven,
2012). Estos enfoques, sin embargo, presentan restricciones para captar la dinamica fuertemente no
lineal de las cuencas tropicales. Esa carencia impulsé metodologias basadas en inteligencia artificial,
capaces de identificar patrones complejos en series temporales y de mejorar la precision de las
estimaciones hidrologicas (Mosavi et al., 2018; Shen, 2018).

Las redes neuronales Long Short-Term Memory (LSTM), una variante de las redes recurrentes disefiada
para resolver el problema del desvanecimiento del gradiente y capturar dependencias temporales de

largo plazo (Hochreiter y Schmidhuber, 1997), han demostrado un desempefio superior al de los modelos

hidrologicos convencionales en la prediccion de caudales. Kratzert et al. (2018) demostraron que un




modelo LSTM entrenado en 241 cuencas del dataset CAMELS sobrepas6é al modelo SAC-SMA
acoplado con el esquema de nieve Snow-17. Sin embargo, otras investigaciones posteriores confirmaron
estos hallazgos y ampliaron su alcance: Kratzert et al. (2019) aplicaron el Entity-Aware LSTM para
aprendizaje multi-cuenca, y Nearing et al. (2021) demostraron que los modelos basados en datos pueden
superar a los modelos de procesos fisicos incluso en cuencas donde la hidrologia convencional ha tenido
excelentes resultados.

Al mismo tiempo, la integracion de sensores de bajo costo con plataformas de transmision inalambrica
hace posible adquirir datos hidrologicos con alta resolucion temporal en cuencas donde la infraestructura
de monitoreo convencional es limitada o inexistente. Sistemas basados en sensores ultrasonicos HC-
SR04 con comunicacion LoRaWAN han sido validados en campo con errores inferiores a 1 cm para la
medicion del nivel del agua en rios (Sit et al., 2020). Esta convergencia entre [oT e inteligencia artificial
ha favorecido el desarrollo de sistemas inteligentes de alerta temprana que combinan capacidades de
adquisicion y procesamiento predictivo en una arquitectura tinica.

A pesar de estos avances, la mayor parte de la evidencia empirica sobre modelos LSTM procede de
cuencas densamente instrumentadas de Norteamérica, Europa y Asia. Las cuencas amazodnicas
tropicales, con regimenes de alta variabilidad, series historicas cortas y respuestas hidroldgicas rapidas,
permanecen practicamente inexploradas desde la optica de la hidrologia basada en datos (Shen et al.,
2024). Tres aspectos han recibido una atencién insuficiente en la literatura: la interpretabilidad de las
predicciones, la cuantificacion de la incertidumbre asociada y la integracion con sistemas de monitoreo
10T en tiempo real.

La interpretabilidad de los modelos de aprendizaje profundo ha cobrado relevancia en la hidrologia
reciente. Lundberg y Lee (2017) propusieron los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) como
mecanismo unificado de atribuciéon de importancia, y estudios posteriores han aplicado esta técnica a
modelos LSTM hidrologicos con resultados congruentes con los procesos fisicos subyacentes (Huang y
Zhang, 2024; Demiray et al., 2024). Por otra parte, la cuantificacion de la incertidumbre predictiva
mediante remuestreo Bootstrap (Efron y Tibshirani, 1993) y Monte Carlo Dropout se ha consolidado

como requisito para que los pronoésticos puedan respaldar decisiones de gestion del riesgo (Tiwari y

Chatterjee, 2010).




Una btsqueda exhaustiva en Google Scholar, Scopus y SciELO no arrojé estudios que articulen, dentro
de un mismo marco metodoldgico, monitoreo [oT, modelacion LSTM, analisis de interpretabilidad
SHAP y cuantificacion de incertidumbre en cuencas de la Amazonia colombiana. En el caso concreto
del rio Hacha, la literatura disponible se reduce a estudios geomorfologicos descriptivos (Hortaa, 2004)
y al Plan de Ordenacion y Manejo de la Cuenca elaborado por Corpoamazonia (2018), sin componente
alguno de aprendizaje automatico.

Frente a este vacio, la presente investigacion plantea como hipotesis que un modelo predictivo basado
en redes LSTM, alimentado con datos de un sistema de monitoreo loT de bajo costo y complementado
con analisis SHAP y remuestreo Bootstrap, mejora de forma estadisticamente significativa la prediccion
de caudales en la cuenca del rio Hacha respecto a modelos de referencia, y produce informacion
suficiente para sustentar un sistema de alerta temprana operativo. El objetivo general busca desarrollar
y validar este modelo, incluyendo tecnologias IoT y técnicas de inteligencia artificial, de tal manera que
fortalezcan los sistemas de alerta temprana de inundaciones y apoyen la toma de decisiones para la
gestion del riesgo en el municipio de Florencia (Caqueta).

METODOLOGIA

Enfoque y disefio de investigacion

Esta investigacion se desarroll6 bajo un enfoque cuantitativo, aplicado y predictivo, orientado al analisis
de series temporales hidroldgicas y al desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo enfocado en la
estimacion de caudales. El disefio se enmarca en una investigacion no experimental, longitudinal y
prospectiva, utilizando registros histéricos y datos de monitoreo en tiempo real de las condiciones
naturales (Creswell y Creswell, 2018). La validacion sigui6 un esquema cronologico que garantizo la
no fuga de informacion entre los subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, lo que permitiria
replicar las condiciones que enfrentaria un sistema de alerta en operacion real.

Area de estudio

La investigacion se desarrollo en la cuenca del rio Hacha, municipio de Florencia, departamento del
Caqueta, Colombia (coordenadas aproximadas: 1°37'N, 75°37'W). La cuenca forma parte de la region

Amazoénica colombiana y presenta un régimen hidrologico tropical con precipitaciones superiores a 3

500 mm anuales, alta humedad relativa, temperaturas medias de 25 °C y una marcada variabilidad




estacional condicionada por procesos atmosféricos regionales (IDEAM, 2023). Las crecientes subitas
afectan de manera recurrente a las comunidades urbanas y rurales asentadas en las zonas de influencia
de la cuenca. Esa recurrencia justifico su seleccion como caso de estudio.

Figura 1. Area de estudio: cuenca del rio Hacha, municipio de Florencia, departamento del Caqueta,
Colombia
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Nota. Elaboracion propia.

Poblacion, unidad de analisis y muestra

La poblacion serian todos los registros hidroldgicos e hidroclimaticos de la cuenca del rio Hacha en el
periodo de estudio. La unidad de analisis corresponderia al registro temporal que cubre las variables
medidas por el sistema RioMonitor. Todos estos datos estuvieron conformados por 259200 registros
obtenidos entre el 1 de marzo de 2025 y el 27 de agosto de 2025, con resolucion de 1 dato / min. No se
us6 muestreo probabilistico pues se trabajo con la totalidad de los registros que cumplieron los criterios
de calidad o inclusion (ausencia de errores instrumentales, consistencia temporal, valores dentro de
rangos hidrologicamente plausibles), lo que termina en un censo de datos hidroldgicos, donde se
excluyeron registros con datos faltantes superiores al umbral establecido, errores instrumentales
evidentes y valores atipicos incorregibles.

Instrumentos de recoleccion

Las fuentes de informacion fueron registros hidrologicos historicos del IDEAM y de Corpoamazonia, y

datos en tiempo real del sistema RioMonitor. Este Gltimo incluye sensores ultrasonicos HC-SR04 (rango




de medicion 2—400 cm, precision de hasta 3 mm) para la medicion del nivel del agua, mddulos de
comunicacion inalambrica HC-12 (433 MHz) para la transmision remota de datos, controladores
Arduino UNO como nodos de adquisicion y Arduino Mega 2560 como estacion receptora y una
plataforma de almacenamiento y visualizacion desarrollada con HTML, JavaScript y Web Serial API.
La implementacion a nivel de sistemas informaticos de los modelos se realiz6 en Python 3.10 con las
bibliotecas TensorFlow 2.12, Keras, Scikit-learn 1.3, Pandas, NumPy, SHAP 0.42 y Matplotlib.
Procedimiento metodoldgico

El proceso se estructurd en seis fases secuenciales. La primera consistio en la integracion de registros
historicos con datos provenientes de los sensores IoT del sistema RioMonitor. La segunda abarco el
control de calidad, incluyendo tratamiento de datos faltantes mediante interpolacion lineal, eliminacidon
de valores atipicos identificados con el criterio del rango intercuartilico (IQR x 1,5), normalizacion Min-
Max en el intervalo [0, 1] y construccion de secuencias temporales con una ventana de 60 observaciones.
La tercera fase comprendio el disefio de la arquitectura LSTM y la optimizacion de hiperparametros,
cuya configuracion final se detalla en la Tabla 1. En la cuarta fase se llevaron a cabo el entrenamiento
(70 % de los datos), la validacion (15 %) y la prueba (15 %) del modelo mediante division estrictamente
cronoldgica. La quinta fase se centrd en la comparacion del modelo LSTM con cuatro algoritmos de
referencia. La sexta fase aplico el método SHAP para interpretar la contribucion de cada variable de
entrada a las predicciones del caudal.

Tabla 1. Arquitectura del modelo LSTM y pardmetros de entrenamiento

Componente Configuracion

Tipo de modelo Red neuronal recurrente LSTM
Variables de entrada Nivel del rio, crecimiento, caudal antecedente, variables derivadas
Ventana temporal (timesteps) 60 observaciones

Capa LSTM 1 128 neuronas, return_sequences = True
Regularizacion Dropout = 0,20

Capa LSTM 2 64 neuronas, return_sequences = False
Capa densa (Dense) 32 neuronas, activacion ReLU

Capa de salida 1 neurona, activacion lineal

Funcion de pérdida Mean Squared Error (MSE)
Optimizador Adam (tasa de aprendizaje = 0,001)
Tamaiio de lote (Batch Size) 32 observaciones

Numero de épocas 100

Nota. Elaboracion propia.




Métricas de evaluacion y pruebas estadisticas

El desempeifio predictivo se midi6 a través de cinco indicadores muy bien aceptados en la literatura
hidrolégica: la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Absoluto Medio (MAE), el
coeficiente de determinacion (R?), la eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE) y la eficiencia Kling-Gupta
(KGE). El NSE, propuesto por Nash y Sutcliffe (1970), mide qué proporcion de la variabilidad
observada es explicada por el modelo, donde valores superiores a 0,75 se consideran indicativos de un
muy buen desempeio. El KGE, desarrollado por Gupta et al. (2009), toma el error en correlacion, la
variabilidad y el sesgo, y ofrece una valoracion mas balanceada que el NSE para contextos hidrolégicos
especificos. La significancia de las diferencias entre modelos se contrastd con la prueba de rangos con
signo de Wilcoxon para comparaciones pareadas y con la prueba de Friedman para la comparacion
simultanea de los cinco modelos evaluados.

Amazon Smart Hydrology Framework (ASHF)

Para integrar el monitoreo hidroldgico en tiempo real con las técnicas de inteligencia artificial en una
arquitectura coherente, se desarrolld el Amazon Smart Hydrology Framework (ASHF), un marco
metodoldgico orientado al fortalecimiento de los Sistemas de Alerta Temprana en cuencas de la
Amazonia colombiana. El ASHF vincula seis mddulos funcionales interrelacionados: adquisicion
inteligente de datos mediante sensores [oT; control de calidad y preprocesamiento de series temporales;
modelado predictivo mediante redes LSTM; interpretabilidad de predicciones con SHAP; evaluacion
estadistica del desempefio y cuantificacion de incertidumbre, y; generacion automatica de alertas

hidrolégicas con semaforizacion de cuatro niveles (Kratzert et al., 2019; Lundberg y Lee, 2017; Efron

y Tibshirani, 1993).




Figura 2. Diagrama metodologico del Amazon Smart Hydrology Framework (ASHF)
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Nota. Elaboracion propia.

El médulo de adquisicion inteligente captura la distancia entre el sensor y la superficie del agua mediante
pulsos ultrasonicos, convierte esa distancia en nivel hidrométrico y estima el caudal a partir de una curva
de calibracion especifica de la seccion transversal monitoreada. El médulo de control de calidad utiliza
filtros de rango, deteccion de valores atipicos y sincronizacion temporal para asi poder almacenar los
registros en la base de datos. Mientras que el modulo de modelado predictivo recibe las secuencias
temporales preprocesadas y arroja estimaciones del caudal a horizontes de 1 hora. El modulo de
interpretabilidad calcula valores SHAP para cada prediccion, lo que deja identificar qué variables
condicionaron el prondstico en cada instante. El moédulo de evaluacion estadistica aplica las métricas de
desempefio y las pruebas de significancia descritas en la seccion 2.6, asi como el remuestreo Bootstrap
con 1 000 réplicas para estimar intervalos de confianza del 95 %. Por ultimo, el médulo de generacion
de alertas compara el caudal predicho con umbrales hidrologicos predefinidos y asigna automaticamente
el nivel de semaforizacion correspondiente.

El marco tedrico que sustenta la integracion de estos modulos se apoya en la propuesta tedrica de la
Hidrologia Inteligente Amazonica (HIA), formulada como parte de la investigacion doctoral de la cual
se deriva este articulo. La HIA identifica cuatro dimensiones interdependientes en la produccién de
conocimiento hidroloégico para cuencas tropicales: observacion hidroldgica inteligente, analitica
predictiva adaptativa, inteligencia artificial explicable y gestion adaptativa del riesgo. Las seis

proposiciones derivadas de este marco fueron verificadas empiricamente a través de las hipotesis de

investigacion contrastadas en la seccion de resultados.




Limitaciones del disefio metodolédgico

El disefo presenta restricciones que deben declararse antes de los resultados. El modelo se entrené y
validé en una sola cuenca, lo que no permite una generalizacion de los hallazgos como tal vez que
quisiera. La serie experimental abarca 6 meses, lo que cubre la variabilidad intraanual pero no interanual.
La cobertura espacial del monitoreo [oT se ubico en un punto de medicion sobre el rio Hacha, mientras
que el sensor HC-SR04, con un costo muy bajo y una muy buena resolucion para medicion del nivel, es
sensible a interferencias de temperatura ambiente y vegetacion flotante, lo que es muy comun en la
Amazonia. Todos estos factores fueron mitigados con filtros de rango y calibracion periodica, aunque
no fueron eliminados en su totalidad.

Consideraciones éticas

La investigacion usoé solo informacion hidrologica y ambiental provenientes de fuentes institucionales
y de sensores instalados con fines cientificos, sin afectar personas y anonimizandolos. El estudio se
clasifica como investigacion de riesgo minimo conforme a la Resolucion 8430 de 1993 del Ministerio
de Salud de Colombia, y en todo momento se respetaron los principios de integridad cientifica,
transparencia, reproducibilidad y uso responsable de los datos.

RESULTADOS

Sistema de monitoreo RioMonitor

El sistema RioMonitor oper6 de forma continua durante el periodo comprendido entre el 1 de marzo y
el 27 de agosto de 2025. Acumuld 259 200 observaciones con una frecuencia de un registro por minuto.
La disponibilidad operativa superd el 95 %, sin vacios mayores a 24 horas consecutivas, lo cual es
valioso si se consideran las condiciones ambientales del piedemonte amazonico como humedad relativa
por encima del 85 %, lluvias frecuentes y presencia de material flotante en el cauce durante las
crecientes.

El caudal maximo registrado alcanzé 111,38 m?/s, lo que esta relacionado con un evento hidrologico
mas severo del periodo de observacion y una variacion del nivel de 118,5 cm respecto al valor de

referencia, donde el caudal promedio fue de 34,51 m?/s y el minimo en 20,00 m?/s. La amplitud entre

los valores extremos (91,38 m?/s) confirma la alta variabilidad del régimen fluvial, caracteristica




coherente con los patrones hidrologicos documentados por Corpoamazonia (2018) para la cuenca del
rio Hacha.

Tabla 2. Caracterizacion general de la base de datos experimental

Variable Resultado

Periodo de monitoreo 1 marzo — 27 agosto 2025
Duracién 6 meses

Total de registros 259200

Frecuencia de muestreo 1 registro/min

Caudal maximo 111,38 m3/s

Caudal promedio 34,51 m3/s

Caudal minimo 20,00 m3/s

Crecimiento maximo 118,5 cm

Nota. Elaboracion propia a partir de la base experimental RioMonitor.

Figura 3. Serie temporal del monitoreo realizado por RioMonitor durante seis meses.
Serie temporal del monitoreo realizado por RioMonitor durante seis meses
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Nota. Elaboracion propia.

Seleccion de variables

El analisis de correlacion (Pearson y Spearman) y la evaluacion de importancia mediante SHAP
permitieron identificar las variables con mayor capacidad explicativa sobre el caudal estimado. Los
datos historicos del caudal tuvieron un valor medio absoluto mas alto (0,41) en el valor SHAP, seguido
por el nivel del agua (0,31) y la variacion temporal del nivel (0,16), mientas que las variables derivadas,
que surgieron a partir de las diferencias temporales y de los promedios moéviles, aportaron informacion
complementaria que mejoro la capacidad del modelo para capturar los eventos de creciente, y asi la

tendencia temporal contribuy6 con un SHAP de 0,12, lo que indica que es una variable de apoyo para

la captura de patrones estacionales.




Desempeiio del modelo LSTM

La base de datos se dividi6 en tres subconjuntos en orden cronoldgico: entrenamiento (70 %), validacion
(15 %) y prueba (15 %), por lo que el modelo mantuvo un desempeiio consistente durante las tres fases.
Sin embargo, el conjunto de entrenamiento obtuvo el error mas bajo (RMSE = 7,94 m?¥s), en
comparacion con los mayores indices de desempefio (NSE = 0,92; KGE = 0,93; R? = 0,93). De alli que,
durante la validacion, las métricas experimentaron una variacion minima (RMSE = 8,38 m?®/s; R? =
0,92), que evidencia la ausencia de sobreajuste significativo. En el conjunto de prueba, el modelo
alcanz6 un RMSE de 8,72 m?/s, un MAE de 6,25 m?/s, un NSE de 0,89, un KGE de 0,91 y un R? de
0,91.

Tabla 3. Resultados de la validacion temporal del modelo LSTM

Conjunto RMSE (m3/s) MAE (m?/s) NSE KGE R?

Entrenamiento 7,94 5,68 0,92 0,93 0,93
Validacion 8,38 5,97 0,90 0,91 0,92
Prueba 8,72 6,25 0,89 0,91 0,91

Nota. Elaboracion propia.

Figura 4. Comparacion entre caudales observados y predichos por el modelo LSTM.
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Nota. Elaboracion propia.
Comparacion con modelos de referencia
El modelo LSTM present6 el mejor desempefio global entre los cinco algoritmos evaluados. Alcanzo el

menor error de prediccion y los mayores valores de ajuste en los tres indicadores compuestos (R?, NSE

y KGE), superando tanto a los modelos estadisticos clasicos (Persistencia, Regresion lineal multiple y




ARIMA) como al algoritmo de aprendizaje automatico Random Forest. La brecha de desempefio fue
particularmente marcada frente a los modelos de Persistencia y Regresion lineal, mientras que Random
Forest ofrecio el desempefio mas cercano al LSTM entre los modelos de referencia.

Tabla 4. Comparacion del desempeiio entre modelos predictivos

Modelo RMSE (m3/s) MAE (m?/s) NSE R? KGE
Persistencia 18,54 14,62 0,61 0,64 0,66
Reg. lineal 15,62 11,23 0,69 0,72 0,72
multiple

ARIMA 12,85 9,54 0,77 0,79 0,81
Random Forest 10,11 7,45 0,81 0,84 0,84
LSTM 8,72 6,25 0,89 0,91 0,91

Nota. Elaboracion propia.

Pruebas de significancia estadistica

La prueba de rangos con signo de Wilcoxon marcé diferencias significativas, a nivel estadistico, entre
el modelo LSTM y cada uno de los modelos de referencia en todas las comparaciones pareadas. Las
diferencias mas relevantes fueron Persistencia (W = 127,0; p < 0,001) y Regresion lineal (W =214,0; p
< 0,001), mientras que las comparaciones con ARIMA (W =358,0; p = 0,003) y Random Forest (W =
496,0; p = 0,018) también fueron significativas al nivel de 0,05.

Tabla 5. Resultados de la prueba de Wilcoxon

Comparacion W p Resultado
LSTM vs. Persistencia  127,0 <0,001 Significativa
LSTM vs. Reg. lineal ~ 214,0 < 0,001 Significativa
LSTM vs. ARIMA 358,0 0,003 Significativa
LSTM vs. Random496,0 0,018 Significativa
Forest

Nota. Elaboracion propia.

La prueba de Friedman confirmé que al menos un modelo diferia significativamente del resto (y* =
46,83; gl = 4; p < 0,001), lo que respalda las diferencias individuales identificadas mediante la prueba
de Wilcoxon y aporta evidencia estadistica solida sobre la superioridad del modelo LSTM para la
prediccion de caudales en la cuenca del rio Hacha.

Interpretabilidad mediante SHAP

El algoritmo SHAP logré cuantificar la contribucion individual de cada variable a las predicciones del

modelo, de tal manera que el nivel del agua fue la variable con mayor influencia global, después le




siguid la variacion temporal del nivel y, finalmente, el caudal histérico, mientras que las variables
derivadas, con menor peso individual, incrementaron la capacidad del modelo para anticipar las fases
ascendentes de los eventos de creciente. La coherencia entre las variables identificadas por SHAP y los
procesos fisicos de escorrentia superficial conocidos en la cuenca respalda la validez cientifica del
modelo y refuerza la confianza en sus predicciones para aplicaciones de gestion del riesgo.

Figura 5. Importancia global de las variables mediante SHAP (summary plot).
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Nota. Elaboracion propia

Robustez e incertidumbre

El Bootstrap con 1000 réplicas mostré intervalos de confianza muy estrechos para las métricas del
modelo en el conjunto de prueba, lo que significa una elevada estabilidad predictiva. Por otra parta, el
analisis de sensibilidad, aplicado mediante eliminaciéon secuencial de variables e importancia por
permutacion, confirmo que la supresion del nivel del agua produce el mayor deterioro del desempefio,
mientras que la eliminacion de las variables derivadas afecta principalmente la representacion de eventos
extremos. La validacion Walk-Forward, que entren6é el modelo de forma acumulativa en ventanas
sucesivas, comprobo la estabilidad del desempefio a lo largo del periodo de observacion. Los intervalos
de prediccion estimados mediante Monte Carlo Dropout (100 simulaciones por prediccion) alcanzaron
una cobertura del IC 95 % de 0,94, lo que confirma una adecuada cuantificacion de la incertidumbre

epistémica del modelo. Los resultados anteriores afectan operativamente y de manera directas a un

sistema de alerta que informa no solo del caudal esperado sino también de su rango probable, lo que a




su vez facilita que las autoridades calibren la intensidad de su respuesta seglin el grado de certeza del
pronostico.

Validacion cruzada temporal y estudio de ablacion

La validacion cruzada temporal (Walk-Forward) entreno6 el modelo de forma acumulativa en ventanas
sucesivas, lo que agregé bloques de datos en cada iteracion, organizado cronologicamente, y permitio
evaluar el desempefio sobre el bloque inmediatamente posterior. Los resultados mostraron que el RMSE
medio fue de 8,65 m3/s en las 4 ventanas, con una desviacion estandar de 0,42 m?®/s, confirmando la
estabilidad del modelo en relacion con la incorporacion progresiva de nuevos datos, lo que descarta una
dependencia del orden temporal de los registros de entrenamiento.

El estudio de ablacion valoré el impacto de omitir cada variable de entrada y cada componente
arquitectonico sobre el desempefio global del modelo, por ejemplo, la eliminacién del nivel del agua
produjo el mayor deterioro, que fue el incremento del RMSE de 33 % respecto al modelo completo,
luego viene la supresion del caudal historico (50 % de incremento). Entonces, la eliminacion de las
variables derivadas impact6 en la representacion de los eventos de creciente, disminuyendo la capacidad
del modelo para anticipar los picos maximos de caudal, y es por ello que dichos resultados soportan la
seleccion de variables y confirman que cada componente del vector de entrada aporta informacion
diferenciada al proceso de prediccion.

Sistema de alerta temprana

La integracion del modelo LSTM en la plataforma RioMonitor derivo a un sistema de alerta temprana
con 4 niveles de semaforizacion: Normal (verde), Moderado (amarillo), Peligro (naranja) y Critico
(rojo). El sistema corri6 de forma continua durante el periodo experimental, automatizando la evaluacion
de riesgo y reduciendo el tiempo para la identificacion de condiciones criticas respecto al monitoreo
manual convencional. La plataforma permiti6 consultar el historial de mediciones, visualizar tendencias

temporales y comparar los valores observados con las predicciones generadas por el modelo,

consolidando una herramienta integrada de apoyo a la toma de decisiones para la gestion del riesgo.




Tabla 6. Niveles de alerta implementados en el sistema RioMonitor

Nivel de alerta Color Condicion operativa  Accion recomendada
Normal Verde Comportamiento estable Monitoreo rutinario
Moderado Amarillo Incremento del nivel Seguimiento permanente
Peligro Naranja Riesgo elevado Activacion preventiva
Critico Rojo Riesgo inminente Respuesta inmediata

Nota. Elaboracién propia.

DISCUSION

Los valores obtenidos por el modelo LSTM (NSE = 0,89; R>= 0,91 en el conjunto de prueba) estan en
los rangos para arquitecturas similares, aunque sea en un contexto geografico que ha recibido escasa
atencion. Kratzert et al. (2018) alcanzaron un NSE mediano de 0,69 en 241 cuencas del dataset
CAMELS, lo que supero6 al modelo SAC-SMA calibrado por cuenca (NSE mediano = 0,64), mientras
Nearing et al. (2024), con un modelo de aprendizaje profundo a escala global, demostraron que las
predicciones de inundaciones extremas en cuencas no aforadas alcanzan una fiabilidad comparable a la
de los prondsticos operacionales del sistema GloFAS con cinco dias de anticipacion. El NSE de 0,89
obtenido en la cuenca del rio Hacha se sitiia por encima de estos valores de referencia, si bien debe
interpretarse con cautela dado que se trata de una sola cuenca con entrenamiento local, condiciéon que
puede facilitar el ajuste del modelo a las particularidades del sitio (Kratzert et al., 2024).

El LSTM en relacion a los cuatro modelos de referencia es superior estadisticamente hablando, lo cual
se verifico a través de las pruebas de Wilcoxon y Friedman (p < 0,05 en todos los casos), y coincide con
los hallazgos de Fang et al. (2023) y Shen et al. (2024), quienes anunciaron ventajas consistentes del
aprendizaje profundo frente a enfoques lineales y autorregresivos en cuencas con alta variabilidad. Por
otra parta, el buen desempefio del LSTM en los eventos de creciente es importante para las aplicaciones
de alerta temprana, ya que mientras los modelos clasicos subestiman los picos maximos de caudal, la
arquitectura LSTM reproduce con mayor precision la evolucion temporal de las crecientes, lo cual es un
aspecto decisivo para la emision oportuna de alertas.

El andlisis SHAP reveld que el nivel del agua y la variacion temporal del nivel son las variables de
mayor influencia sobre las predicciones, resultado coherente con los procesos fisicos de escorrentia y

con los hallazgos de Huang y Zhang (2024), quienes documentaron que la precipitacion acumulada

explico el 29,7 % de la variabilidad predictiva en un modelo SWAT-BiLSTM. Esta convergencia entre




la atribucion algoritmica y el conocimiento hidroldgico establecido atiende una de las criticas
recurrentes hacia los sistemas de aprendizaje profundo aplicados a hidrologia: su opacidad funcional
(Demiray et al., 2024).

La generacion de una serie temporal de 259 200 registros mediante sensores ultrasonicos HC-SR04
conectados a una red inalambrica HC-12 es un aporte por derecho propio para la hidrologia amazonica,
donde la escasez de datos continuos limita el entrenamiento de modelos basados en datos (Hortaa, 2004;
Corpoamazonia, 2018). El costo reducido de esta infraestructura favorece su replicabilidad en otras
cuencas del piedemonte caquetefio, aspecto identificado por la literatura como requisito para soluciones
de gestion del riesgo en paises en desarrollo.

La integracion del modelo en el sistema RioMonitor trasciende la concepcion de los sistemas de alerta
basados exclusivamente en umbrales estaticos. Al incorporar capacidades predictivas, la plataforma
extiende el horizonte de anticipacion y facilita la activacion de protocolos preventivos. Esta
funcionalidad se alinea con los principios de los Sistemas de Alerta Temprana Multiamenaza
promovidos por la OMM y la UNDRR en el marco de la iniciativa Early Warnings for All, que establece
la cobertura universal de sistemas de alerta como meta prioritaria del Marco de Sendai 2015-2030
(Rokhideh et al., 2025). El ASHF se alinea coherentemente con los 4 componentes validados
experimentalmente, y esto significa que su valor no esta en el desempeifio aislado de cada médulo, sino
en la capacidad de conectar la adquisicion de datos con la toma de decisiones dentro de una misma
arquitectura metodologica.

Por otra parte, la investigacion tiene sus limitaciones, que son inevitables de reconocer, tales como que
el modelo se entreno y validé exclusivamente con datos de la cuenca del rio Hacha, lo que no permite
una generalizacion amplia de los resultados, tal y como lo afirman Kratzert et al. (2024) cuando
mencionan que los modelos LSTM entrenados en una sola cuenca pueden perder capacidad de
generalizacion frente a modelos regionales. En ese mismo orden de ideas, la serie experimental cubre
seis meses, tiempo que no permite capturar la variabilidad interanual completa del régimen hidroldgico;

asi mismo, la cobertura espacial del monitoreo [oT se limité a un punto de medicion, mientras que la

evaluacion de la contribucion del sistema a la gestion del riesgo se focalizé en la disponibilidad de




informacion, sin medir directamente su impacto sobre las decisiones institucionales. Todas estas
restricciones delimitan el alcance de los hallazgos y orientan las lineas futuras de investigacion.

Otro aspecto relevante es la relacion costo-beneficio del sistema. Los sensores HC-SR04 y los modulos
HC-12 tienen un costo unitario inferior a 10 USD, lo que contrasta con los equipos hidrométricos
convencionales cuyo precio supera los 2 000 EUR con datalogger incluido. Esta diferencia no es menor
para cuencas del piedemonte amazonico, donde los presupuestos de las Corporaciones Autonomas
Regionales son limitados y la expansion de la red de monitoreo depende de soluciones accesibles. Los
resultados obtenidos indican que la pérdida de precision asociada a los sensores de bajo costo no degrada
el desempefio del modelo LSTM de forma significativa, siempre que se apliquen protocolos de control
de calidad y calibracion periddica.

Desde una perspectiva institucional, la disponibilidad permanente de predicciones hidrologicas
interpretables y con cuantificacion de incertidumbre mejora lo que ofrecian a los sistemas de monitoreo
convencionales utilizados por el IDEAM y las Corporaciones Autonomas Regionales en la Amazonia
colombiana. La automatizaciéon de la cadena de procesamiento (desde la captura del dato hasta la
emision de la alerta) reduce la dependencia de la intervencion humana en las fases iniciales de la
respuesta y libera capacidad operativa para las acciones de preparacion y evacuacion. No obstante, la
efectividad real de esta cadena solo podra confirmarse mediante estudios longitudinales que involucren
a las autoridades municipales de gestion del riesgo y a las comunidades riberefias como actores de la
evaluacion.

La investigacion hacer parte de la linea de Hidrologia Basada en Datos (Data-Driven Hydrology), la
cual constituye un paradigma emergente que utiliza grandes volumenes de informacion hidrolégica para
construir modelos predictivos sin depender exclusivamente de ecuaciones fisicas deterministas (Shen,
2018; Nearing et al., 2021). Por su parte, el ASHF hace realidad este paradigma para el contexto
amazonico colombiano, con la especificidad de que se incorporan sensores de bajo costo y técnicas de
interpretabilidad como componentes estructurales del marco y no como accesorios, y es por ello que
esta decision de disefio responde a las condiciones reales de las cuencas tropicales donde la

infraestructura es limitada y donde la confianza institucional en los modelos de inteligencia artificial

depende de que sus resultados sean explicables y verificables.




CONCLUSIONES

El modelo LSTM, alimentado con datos del sistema loT RioMonitor y validado en la cuenca del rio
Hacha, alcanz6 un RMSE de 8,72 m?/s, un NSE de 0,89, un KGE de 0,91 y un R? de 0,91 sobre el
conjunto de prueba, con diferencias estadisticamente significativas frente a los cuatro modelos de
referencia evaluados (p < 0,05 en todas las comparaciones). Estos indicadores confirman una alta
capacidad para captar la dindmica hidrolégica de una cuenca tropical amazonica con instrumentacion
limitada, y sitian el modelo por encima de los valores de referencia reportados por la literatura
internacional para modelos LSTM regionales.

El analisis SHAP identifico el nivel del agua y la variacion temporal del nivel como las variables de
mayor peso en las predicciones, lo cual guarda coherencia con los procesos fisicos de generacion de
escorrentia en la cuenca. La medicion de la incertidumbre mediante Bootstrap y Monte Carlo Dropout
generd intervalos de confianza estrechos (cobertura del IC 95 % = 0,94), lo que respalda la confiabilidad
del modelo para aplicaciones de alerta temprana.

La vinculacion del modelo en la plataforma RioMonitor permiti6 construir un sistema de alerta temprana
que obtenia datos en tiempo real, generaba predicciones de caudal y emitia alertas automaticas con
semaforizacion de cuatro niveles, superando las limitaciones de los sistemas convencionales basados en
umbrales estaticos.

El Amazon Smart Hydrology Framework (ASHF) demostro6 ser un marco metodologico funcional para
articular observacion hidrologica, modelacion predictiva, interpretabilidad y generacion de alertas en
una arquitectura replicable, y que su validacion empirica en la cuenca del rio Hacha ofrecia un referente
para el disefio de sistemas similares en otras cuencas tropicales, antes de calibrar y validar localmente.
Los 6 objetivos especificos de la investigacion fueron logrados: el primer objetivo se cumplid con la
implementacion y operacion continua del sistema RioMonitor durante 6 meses, con una disponibilidad
superior al 95 %; el segundo objetivo se logro mediante la seleccion de variables con analisis de
correlacion y atribucion SHAP; el tercer objetivo se completd con el entrenamiento y la validacion del
modelo LSTM, que obtuvo métricas consistentes en las tres fases de evaluacion; el cuarto objetivo se

logré mediante la comparacion frente a 4 modelos de referencia con pruebas de significancia estadistica;

el quinto objetivo se alcanzd con la integracion del modelo en la plataforma RioMonitor y con la




generacion automatica de alertas; y el sexto objetivo fue cubierto mediante la evaluacion funcional del
sistema, que confirm¢ la disponibilidad permanente de informacion predictiva e interpretable para la
gestion del riesgo, si bien la medicion del impacto directo sobre las decisiones institucionales requiere
estudios complementarios.

La contrastacion individual de las hipotesis especificas arrojo resultados diferenciados, asi: las hipotesis
H1 a H4, relacionadas con el sistema de monitoreo, la seleccion de variables, la capacidad predictiva
del LSTM vy la superioridad frente a modelos de referencia, fueron aceptadas con evidencia cuantitativa
que cumple los criterios predefinidos. La hipotesis HS, relacionadas con la generacién oportuna de
alertas, se acept6 con la reserva de que no se cuantifico el porcentaje exacto de eventos con alerta previa
al pico de creciente; la hipotesis H6, sobre el aporte a la gestion del riesgo, se aceptd parcialmente: el
estudio evaluo la disponibilidad informativa del sistema, pero no midi6é su impacto efectivo sobre las
decisiones institucionales, lo cual, partciularmente, requiere estudios complementarios con participacion
de las autoridades de gestion del riesgo del municipio de Florencia.

Como lineas de investigacion futuras se sugiere: ampliar el periodo de monitoreo; incluir variables
hidrocliméaticas adicionales como precipitacion por radar, humedad del suelo, entre otras; evaluar
arquitecturas emergentes como Transformers hidrologicos y Physics-Informed Neural Networks;
validar el ASHF en cuencas distintas del piedemonte amazdnico, y; medir el impacto directo del sistema
sobre la toma de decisiones institucionales mediante estudios que incluyan la participacion de los actores
de gestion del riesgo.
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