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Introducción

• Los modelos hidrológicos son herramientas matemáticas esenciales para simular la respuesta de cuencas a la
precipitación.

• Estos modelos pueden ser agregados, semi-distribuidos o distribuidos, cada uno con diferentes niveles de
detalle espacial.

• Los modelos distribuidos son cada vez más importantes para estudiar variabilidad en respuestas hidrológicas.

• La calibración de parámetros es crucial para la precisión del modelo, pero es un proceso computacionalmente
costoso.

• Los métodos de búsqueda locales y globales tienen limitaciones, incluido el alto costo computacional.

• Los modelos subrogados pueden reducir significativamente el tiempo de cálculo en la calibración de
parámetros.

• Se requiere un número significativo de ejecuciones del modelo para entrenar un modelo subrogado preciso.

• Este estudio busca desarrollar un Algoritmo Evolutivo Asistido por un Subrogado (SA-EA) para la calibración
eficiente de modelos hidrológicos distribuidos (Iber).



Región de Estudio

• Cuenca río del Mandeo, con un área total de 353 km² y un área modelada de 248 km²
• Cauce principal de aproximadamente 50 km hasta la estación de medición,
• Elevación en la cuenca varía entre 328 m y 810 m sobre el nivel del mar.
• Siete estaciones de lluvia usadas para interpolación en la cuenca.
• Datos históricos escala 10-minutal agregados a 1 hora.



Características de los Eventos.

• Metodología evaluada en un evento sintético y tres reales.
• El evento sintético usó correspondiente a un evento con período de 

retorno de 50 años.
• Se añadieron perturbaciones aleatorias a la precipitación en cada 

estación.
• Los eventos reales se evaluaron con datos de tormentas de la serie 

observada



Módulo Hidrológico de Iber

• Incluye implementación mejorada con GPU pero sigue siendo
computacionalmente exigente.

• Utiliza un solucionador de volumen finito no estructurado y ha
sido validado en trabajos anteriores.

• La malla consta de 200,757 elementos; tamaños máximos
establecidos para pendientes y ríos de 100 y 10 metros
respectivamente.

• Utiliza un MDT con resolución de 25m del IGN.
• La tasa de infiltración se calcula con el modelo Green-Ampt, que

tiene 6 parámetros.



Parametrización del Modelo

• La calibración se basa en zonas distintas
según tipos de uso del suelo y
parámetros Green-Ampt.

• Datos de uso del suelo provienen del
SIOSE español y se clasifican mediante
HILUCS.

• Las áreas naturales y la agricultura
dominan, ocupando el 58,82% y el
36,52% respectivamente.

• Para evitar sobreparametrización, el
modelo se divide en dos zonas; el 4,66%
restante se asignó a la zone 2.



Parametrización del Modelo

• Datos de tipo de suelo obtenidos de SoilGrids con
resolución espacial de 200 m.

• El estudio sigue la clasificación del USDA; en promedio el
suelo contiene 15% arcilla, 43% limo, 42% arena (Triángulo
de texturas).

• El suelo se clasifica como marga/loam
• Con esto se puede determinar un rango de parámetros de

infiltración de Green-Ampt refiriéndonos a Handbook of
Hydrology (Maidment, 1993).

• Proceso similar para rugosidad.
• Rugosidad del río establecida como otro parámetro a

optimizar.



Parametrización del Modelo



Funciones Objetivo

• Se utilizaron dos funciones objetivo: Coeficiente de Nash-
Sutcliffe (NSE) y Coeficiente de Nash-Sutcliffe Ponderada
(WNSE).

• NSE cuantifica el ajuste entre las series de caudal observado
y simulado mediante una fórmula específica.

• WNSE modifica NSE ponderando las diferencias según la
magnitud de los caudales observados.

• Se usó un exponente p=1 en WNSE para dar más peso a los
caudales altos.

• Se aplicó el enfoque de Generalized Likelihood Uncertainty
Estimation (GLUE) para evaluar la incertidumba predictiva
del modelo.

• GLUE identifica sets de parámetros “behavioral” que se
ajustan bien a las observaciones.

• Se asignan pesos a cada set para tener en cuenta la
incertidumbre en la modelización.

• Cada set de parámetros tiene un valor de función objetivo.
• Calibrar consiste en maximizar NSE y/o WNSE ∈ [-inf, 1]



Modelo Subrogado basado en ANN

• Entrada: X ∈ ℝN𝑥𝑥mx: Individuos en la población. En
nuestro caso parámetros del modelo.

• Salida: Y ∈ ℝN𝑥𝑥m𝑦𝑦: Aptitud de los miembros de la
población. Funciones objetivo (NSE, WNSE)

• 2 objective functions: NSE and WNSE

• Para un set de parámetros x(𝑖𝑖) , la ANN intenta
predecir las funciones objetivo correspondientes
y∗(𝑖𝑖)

• La ANN simula el espacio de soluciones del modelo.
• Entrenamiento: minimizar Error Cuadrático Medio.
• Entrenamiento usa descenso de gradiente.



Algoritmo Evolutivo

• Aplicables en optimización (Búsqueda aleatoria dirigida).
• Componentes clave: población, aptitud, selección, replicación, mutación.
• Aptitud medida con funciones objetivo (i.e. NSE WNSE).
• Selección identifica mejores miembros para 

progresar (Sets de parámetros).
• Replicación crea nueva población basada en aptitud.
• Mutación introduce diversidad en la población.
• Tasa de mutación controlada por usuario.
• Proceso iterativo hasta criterio de terminación.



Algoritmo Evolutivo Asistido por ANN

• Algoritmos evolutivos (EAs) tradicionales requieren alta
carga computacional.

• Se incorpora una ANN para reducir costos
computacionales.



Algoritmo Evolutivo Asistido por ANN

• Funciones objetivo: NSE y WNSE para evaluar la aptitud.
• Entrenamiento de la ANN se realiza con validación cruzada.
• Permite replicación múltiple para aprovechar la capacidad de

la ANN.
• Enfoque progresivo para actualizar el set de entrenamiento.
• Contadores de mejora y deterioro guían la evolución de los

miembros.
• Proceso iterativo hasta alcanzar un criterio de parada.
• Validación de parámetros obtenidos se realiza Iber.
• Set de entrenamiento crece con cada nueva generación.
• El contador de generaciones se incrementa tras cada iteración.
• Permite un entrenamiento más preciso de la ANN.



Configuración Experimental

• Número total de generaciones es NumGen=4.
• Población inicial compuesta por N=25 miembros.
• Se replican GN=25 miembros por generación.
• Se seleccionan los q=5 mejores miembros de la 

población.
• Contador de mejoras inicia en c=0 con límite de 25.
• Contador de deterioros inicia en d=0 con límite en 

10.
• Parámetro de evolución establecido en 0.25.



Resultados del Entrenamiento

• ANN predice NSE y WNSE basados en
parámetros específicos; MSE calculado
para evaluar precisión.

• Disminución de MSE en cada generación
indica mejora en rendimiento del modelo.

• ANN logra buen ajuste en generaciones
G2-G3, dependiendo del evento.

• Generación G1 inicialmente inestable
debido a datos insuficientes, pero mejora
con validación y datos adicionales.

• Mejora en correlación y ajuste en cada
generación; ANN más preciso en zonas
con altos valores de NSE y WNSE.



Evolución de Aptitud Generaciones

• Evento sintético 𝐸𝐸𝑜𝑜 muestra alta adaptabilidad, con todos
los miembros superando un valor de ajuste de 0.9 tras
primera generación.

• SA-EA eficaz en guiar búsqueda hacia parámetros óptimos
incluso con conjunto de entrenamiento pequeño.

• En eventos reales 𝐸𝐸1 - 𝐸𝐸3 mejora significativa en
generaciones 3 y 4, alcanzando valores de ajuste superiores
a 0.9.

• Convergencia de SA-EA generalmente lograda en generación
G3, con 90-100% de miembros con alta adaptabilidad.



Tiempos de Cálculo

• ANN evaluó entre 385 y 425 mutaciones por
generación, tomando solo 40-52 segundos.

• Sin ANN, el modelo hidrológico real tomaría
horas para evolucionar un único miembro de la
población.

• Tiempo de cómputo para validar los 25 mejores
miembros con Iber varía entre 1.21 y 1.68
horas.

• SA-EA converge más rápido que el método
Monte Carlo, especialmente en eventos 𝐸𝐸𝑜𝑜 𝐸𝐸1 y
𝐸𝐸3

• En evento 𝐸𝐸2 Monte Carlo alcanza un ajuste
ligeramente mejor y toma 5 veces más tiempo
computacional.



Resultados de la Calibración

• Enfoque GLUE utilizado para evaluar capacidad
predictiva del modelo, definiendo sets de parámetros
“behaviorals” con fit > 0.90.

• Ajuste casi perfecto en evento sintético 𝐸𝐸𝑜𝑜 con pequeñas
desviaciones.

• Mejor rendimiento del modelo en evento sintético
𝐸𝐸𝑜𝑜, con valores de NSE y WNSE de 0.99.

• Eventos reales 𝐸𝐸1, 𝐸𝐸2 y 𝐸𝐸3 muestran valores de ajuste
superiores a 0.92, indicando un rendimiento del modelo
muy bueno según pautas establecidas.



Parámetros Obtenidos

• Valores de parámetros calibrados varían entre eventos debido a condiciones iniciales de humedad del
suelo, que afectan la infiltración y descarga pico.

• Estudios previos indican que descargas fluviales en condiciones de suelo húmedo son tres veces mayores
que en condiciones normales.

• Valores de rugosidad obtenidos son generalmente más altos que los comúnmente usados en hidráulica
fluvial.

• Esta alta rugosidad probablemente se debe a vegetación y microtopografía no resueltas en el MDT.
• Estudios anteriores han reportado números de Manning más grandes de lo típico, influenciados por

varios factores como cubierta vegetal y microtopografía.



Conclusiones

• El estudio desarrolló un SA-EA para calibrar modelos hidrológicos distribuidos, 
utilizando un modelo sustituto para reducir costos computacionales.

• El SA-EA calibró eficazmente el modelo hidrológico, reduciendo tiempos de 
ejecución en 5-6 veces comparado con técnicas de optimización globales.

• La precisión del ANN en predecir NSE y WNSE mejoró con cada generación del 
EA, gracias a la incorporación de más datos validados.

• El SA-EA identificó conjuntos de parámetros con valores de ajuste superiores a 
0.90, logrando tasas de éxito entre 90% y 100% en la tercera generación.

• Sin el SA-EA, la aplicación del EA sería inviable debido al alto costo 
computacional de resolver las ecuaciones de aguas someras en 2D múltiples 
veces.
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